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ABSTRAKT 
Tato dizertační práce pojednává o možnostech využití vlnkových transformací pro 
odstranění širokopásmového svalového rušení v signálech EKG. V práci jsou nejprve 
rozebrány vlastnosti signálů EKG a především nejčastěji vyskytující se typy rušení. 
Dále je představena teorie vlnkových transformací a ukázány návrhy jednoduchého 
vlnkového filtru i sofistikovanější varianty využívající wienerovské filtrace vlnkových 
koeficientů. Další část práce je věnována návrhu vlastního filtru, který vychází právě 
z wienerovské vlnkové filtrace a je doplněn algoritmy zajišťujícími plnou adaptibilitu 
jeho parametrů při změně vlastností vstupního signálu. Vhodné parametry navrženého 
systému jsou hledány automatickým způsobem a algoritmus je testován na kompletní 
standardní databázi elektrokardiogramů CSE, kde dosahuje výrazně lepších výsledků 
než další srovnávané publikované metody.  
 
KLÍČOVÁ SLOVA 
filtrace EKG signálů, EMG rušení, vlnková transformace, Wienerův filtr, standardní 
databáze CSE 
 
 
ABSTRACT 
This dissertation deals with possibilities of using wavelet transforms for elimination of 
broadband muscle noise in ECG signals. In this work, the characteristics of ECG signals 
and particularly the most frequently occurring type of interference are discussed firstly. 
The theory of wavelet transforms is also introduced and followed by design of the 
simple wavelet filter and the more sophisticated version with wiener filtering of wavelet 
coefficients. Next part is devoted to the design of our filter, which is based on wavelet 
wiener filtering and is complemented by algorithms that ensure full adaptability of its 
parameters when the properties of the input signal are changing. Suitable parameters of 
the proposed system are searched automatically and the algorithm is tested on the 
complete standard electrocardiograms database CSE, where it achieves significantly 
better results than other published methods. 
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CSE database  
 3 
BIBLIOGRAFICKÁ CITACE 
SMITAL, L. Vlnková filtrace elektrokardiogramů. Brno: Vysoké učení technické 
v Brně, Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií, 2013. 99 s. Vedoucí 
dizertační práce doc. Ing. Jiří Kozumplík, CSc. 
 
 
 
 
 
 
PROHLÁŠENÍ 
Prohlašuji, že svou dizertační práci na téma „Vlnková filtrace elektrokardiogramů“ jsem 
vypracoval samostatně pod vedením vedoucího dizertační práce a s použitím odborné 
literatury a dalších informačních zdrojů, které jsou všechny uvedeny v seznamu 
literatury na konci práce. 
 
V Brně dne ………………… …………………  
Ing. Lukáš Smital 
 
 
 
 
 
 
PODĚKOVÁNÍ 
Děkuji svému školiteli doc. Ing. Jiřímu Kozumplíkovi, CSc. za jeho odborné vedení 
v průběhu mého doktorského studia, čas věnovaný konzultacím a cenné připomínky 
k mé dizertační práci. 
 
V Brně dne ………………… …………………  
Ing. Lukáš Smital 
 4 
OBSAH 
1 ÚVOD ....................................................................................................................... 6 
2 ELEKTROKARDIOGRAM ................................................................................. 7 
2.1 SRDEČNÍ PŘEVODNÍ SOUSTAVA ........................................................................ 7 
2.2 POPIS EKG KŘIVKY ......................................................................................... 8 
2.3 ŠUM A ARTEFAKTY V EKG SIGNÁLU ............................................................. 10 
2.3.1 RUŠENÍ Z ELEKTROVODNÉ SÍTĚ (BRUM) ................................................... 11 
2.3.2 KOLÍSÁNÍ IZOLINIE (DRIFT) ...................................................................... 11 
2.3.3 ELEKTROMYOGRAFICKÉ RUŠENÍ (EMG) .................................................. 12 
3 VLNKOVÉ TRANSFORMACE (WT) ............................................................... 13 
3.1 SPOJITÁ VLNKOVÁ TRANSFORMACE (CWT) ................................................. 14 
3.2 DISKRÉTNÍ VLNKOVÁ TRANSFORMACE (DWT) ............................................ 15 
3.3 VLNKOVÁ TRANSFORMACE S DISKRÉTNÍM ČASEM (DTWT)........................ 16 
3.3.1 INVERZNÍ VLNKOVÁ TRANSFORMACE (IDTWT) ...................................... 17 
3.4 STACIONÁRNÍ VLNKOVÁ TRANSFORMACE (SWT) ........................................ 23 
3.5 PAKETOVÁ TRANSFORMACE (WPT) .............................................................. 26 
4 METODY FILTRACE EKG S VYUŽITÍM WT .............................................. 27 
4.1 PROSTÁ VLNKOVÁ FILTRACE (WF) ............................................................... 27 
4.1.1 STANOVENÍ PRAHOVÝCH HODNOT ........................................................... 31 
4.1.2 PRAHOVÁNÍ VLNKOVÝCH KOEFICIENTŮ ................................................... 33 
4.2 WIENEROVSKÁ VLNKOVÁ FILTRACE (WWF) ............................................... 36 
4.3 METODY HODNOCENÍ FILTRACE .................................................................... 38 
4.3.1 STANDARDNÍ DATABÁZE ELEKTROKARDIOGRAMŮ CSE .......................... 40 
4.4 SROVNÁNÍ METOD .......................................................................................... 41 
5 CÍLE DISERTAČNÍ PRÁCE .............................................................................. 45 
6 REALIZACE VLNKOVÉHO FILTRU ............................................................. 46 
6.1 NÁVRH ALGORITMU FILTRACE ...................................................................... 46 
6.1.1 OŠETŘENÍ PŘECHODOVÉHO JEVU ............................................................. 47 
6.1.2 ADAPTIVNÍ MEDIÁNOVÝ PRÁH ................................................................. 48 
6.1.3 SEGMENTACE ELEKTROKARDIOGRAMŮ ................................................... 53 
6.2 NASTAVENÍ PARAMETRŮ ................................................................................ 56 
6.2.1 GENEROVÁNÍ UMĚLÉHO EMG ................................................................. 56 
6.2.2 HLEDÁNÍ VHODNÝCH PARAMETRŮ ........................................................... 59 
6.3 TESTOVÁNÍ A SROVNÁNÍ ................................................................................ 64 
6.3.1 SROVNÁNÍ S PUBLIKOVANÝMI METODAMI ............................................... 70 
6.4 UKÁZKY FILTRACE ......................................................................................... 78 
 5 
7 ZÁVĚR .................................................................................................................. 87 
LITERATURA .............................................................................................................. 89 
SEZNAM ZKRATEK A SYMBOLŮ ......................................................................... 96 
CURRICULUM VITAE............................................................................................... 98 
 
 6 
1 ÚVOD 
Záznam elektrokardiografického (EKG) signálu má v dnešní medicíně obrovský 
význam. Protože je elektrická aktivita srdce podmínkou té mechanické, má EKG 
důležitou diagnostickou roli u řady srdečních chorob. Klíčové informace se skrývají 
především ve tvaru a délce trvání jednotlivých vln a intervalů, které vypovídají o stavu 
srdce. Elektrokardiografie se tak stala základní vyšetřovací metodou v kardiologii. 
Z technického hlediska je sejmutý signál EKG směsí užitečného signálu (jehož zdrojem 
je pouze srdce) a šumu, který může mít nejrůznější původ. Právě rušení často 
komplikuje např. automatické rozměření signálu nebo jakékoliv další zpracování i 
hodnocení. Dle frekvenčního obsahu můžeme rušení rozdělit na úzkopásmová 
(nejčastěji drift nebo brum) a širokopásmová, kam řadíme především svalové rušení 
EMG. Na rozdíl od úzkopásmových rušivých signálů není pro potlačení 
širokopásmových myopotenciálů vhodná lineární filtrace, protože vede k výraznému 
ořezání extrémů kmitů v komplexech QRS a ke zkreslení signálu v začátcích a koncích 
těchto komplexů, které způsobuje jeho rozšíření. Důvodem popisovaných deformací po 
použití lineárního filtru je především fakt, že se spektrum myopotenciálů výrazně 
překrývá se spektrem signálu EKG.  
Zdrojem šumu EMG je zvýšená aktivita kosterního svalstva. U klidových signálů EKG 
bývá úroveň tohoto rušení většinou nízká, ale mohou se vyskytnout i případy se 
zvýšenou intenzitou EMG, jak uvidíme později ze záznamů CSE knihovny. Mnohem 
nepříjemnější situace nastává např. u zátěžových signálů, při snímání EKG s vysokým 
rozlišením, u signálů EKG velmi malých dětí nebo postižených osob a při holterovském 
vyšetření EKG. Potlačení EMG v elektrokardiogramech je z běžně vyskytujících se 
rušení nejproblematičtější, a proto jsme navržení spolehlivé metody vedoucí k jeho 
potlačení zvolili za hlavní cíl této dizertační práce. 
Zajímavou možností pro potlačení myopotenciálů je využití vlnkových transformací. 
Přesněji se jedná o metody, které k filtraci využívají úpravu koeficientů vlnkové 
transformace, a souhrnně je v této práci budeme nazývat vlnkovými filtry. Vzhledem 
k množství článků z poslední doby zabývající se touto problematikou lze toto téma 
považovat za stále aktuální. 
V teoretické části práce je nejprve rozebrán signál EKG, jeho vznik, popis a možné 
artefakty. Dále jsou uvedeny různé typy vlnkových transformací se stručným popisem a 
nakonec jsou představeny některé metody filtrace signálů EKG. Praktická část zahrnuje 
především návrh vlastních algoritmů, jejich vhodného nastavení, testování na standardní 
databázi signálů CSE a srovnání s dalšími publikovanými metodami. V práci jsou 
uvedeny také ukázky filtrace v některých specifických případech a v závěru jsou 
zhodnoceny dosažené cíle spolu s přínosem této disertační práce. 
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2 ELEKTROKARDIOGRAM 
Elektrokardiogram je v medicíně běžně využívaným signálem především pro jeho 
jednoduché snímání a cenné diagnostické informace o stavu srdce, které přináší. Je 
elektrickým projevem kontraktilní aktivity srdce, který může být snadno zaznamenán 
povrchovými elektrodami z končetin případně z hrudi vyšetřovaného subjektu. 
Elektrokardiografie je dnes považována za základní vyšetření stavu pacienta a ke 
stanovení nejrůznějších srdečních abnormalit. 
První záznamy EKG měřené na lidech byly pořízeny v 80. letech 19. století britským 
fyziologem Augustusem Desiré Wallerem, který pro záznam využil kapilárního 
elektrometru. Jeho největším přínosem medicíně bylo zjištění skutečnosti, že lze 
elektrickou aktivitu srdce měřit i neinvazivně z povrchu těla. Za otce 
elektrokardiografie je považován holandský fyziolog Willem Einthoven, který na 
počátku 20. století vyvinul elektrokardiograf využívající strunového galvanometru. 
Tento přístroj vážil přibližně 300 Kg a muselo jej obsluhovat pět lidí. Einthoven první 
za pomoci svého přístroje objevil, že existují určité rozdíly mezi záznamy pacientů 
zdravých a se srdečním onemocněním a poukázal tak na diagnostické možnosti 
elektrokardiografu. Dále zavedl několik konceptů v elektrokardiografii, které se dodnes 
používají, jako je označování jednotlivých vln pomocí písmen P až U, umístění elektrod 
na pažích a nohou pro bipolární typ záznamu a další. Za svou průkopnickou snahu byl 
v roce 1924 odměněn Nobelovou cenou za medicínu. Další významnou osobností na 
poli kardiografie byl Frank Norman Wilson, který v roce 1934 představil koncept 
unipolárních svodů. Kombinací tří končetinových svodů a zprůměrováním jejich 
potenciálů vytvořil referenční bod (Wilsonovu svorku) pro unipolární záznam hrudních 
svodů. Díky práci Wilsona a ostatních vznikl standard pro záznam EKG signálů, který 
se skládá z deseti elektrod umístěných na končetinách a na hrudníku vyšetřované osoby. 
Čerpáno z [5], [7] a [52]. 
Od té doby zaznamenala elektrokardiografie prudký vývoj a stala se nepostradatelným 
klinickým nástrojem. Kromě standardního snímání klidových záznamů existují i další 
modifikace např. pro dlouhodobé (Holterovské) vyšetření, zátěžové vyšetření, vyšetření 
s vysokým rozlišením nebo snímání fetálních záznamů. Moderní přístroje disponují 
třemi základními funkcemi, které zahrnují snímání, zpracování a grafickou prezentaci 
signálů.  
2.1 SRDEČNÍ PŘEVODNÍ SOUSTAVA 
Srdce je výkonný svalový orgán velikosti pěsti, jehož primárním úkolem je pumpovat 
krev do celého těla. Krev přináší potřebné živiny a kyslík do tkání a přepravuje 
metabolické odpady a oxid uhličitý k vyloučení v ledvinách resp. plicích. Srdce je 
tvořeno převážně svalovou tkání, která se nazývá myokard. Skládá se ze čtyř dutin, dvě 
vrchní se nazývají pravá a levá síň, spodní pravá a levá komora. Pravá polovina srdce se 
stará o pumpování krve do malého (plicního) oběhu, kde dochází k okysličení krve a 
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levá polovina čerpá okysličenou krev do zbytku těla. Pumpování se provádí 
synchronizovaným pohybem nejdříve síní a poté komor. Časový interval, při kterém 
dochází k vypuzování krve ze srdce, je označována jako systola a doba potřebná pro 
naplnění srdce krví se nazývá diastola. 
Pumpování krve je účinné pouze tehdy, jestliže je prováděno koordinovanými 
kontrakcemi srdečního svalu. Tato koordinace je dosažena komplikovaným převodním 
systémem, který řídí precizní načasování depolarizace (elektrickou aktivaci) 
jednotlivých částí srdce. K inicializaci srdečního cyklu dochází ve shluku buněk se 
schopností spontánní generace akčního potenciálu, který se nazývá sinusový uzel. Ten 
se nachází ve vrchní části pravé síně. Odtud se akční potenciál šíří myokardem pravé a 
levé síně směrem k síňokomorovému uzlu a způsobuje tak jejich depolarizaci. V 
síňokomorovém uzlu je elektrický impulz zpožděn, což umožní přednostní kontrakci 
síní a zvýšení objemu krve v komorách. Akční potenciál dále pokračuje do Hisova 
svazku, který je jediným elektrickým spojením mezi síněmi a komorami. Poté je vodivá 
dráha rozdělena do dvou svazků pro pravou a levou komoru a dále do sítě vodivých 
vláken zvaných Purkyňova vlákna, která přenáší akční potenciál do pracovního 
myokardu. Dochází k depolarizaci a s tím spojené kontrakci komor, jejímž následkem je 
prudké vypuzení objemu krve do cévního systému. Následuje fáze svalového uvolnění, 
tzv. repolarizace, při kterém dochází k opětovnému plnění srdeční dutiny krví. Tímto se 
celý děj uzavírá a srdce je připraveno na zahájení následujícího cyklu spouštěného 
impulzem ze sinusového uzlu [2].  
Sinusový uzel je tzv. fyziologickým pacemakerem srdce, který udává jeho frekvenci. 
Teoretický horní limit srdeční frekvence je dán dlouhotrvající refrakterní fází srdečních 
buněk, kdy není možné tyto buňky znovu excitovat a pohybuje se kolem 
240–300 cyklů/minutu. Prakticky ale srdeční frekvence málokdy přesáhne 
220 cyklů/minutu a to jen u mladých jedinců. S přibývajícím věkem maximální tepová 
frekvence klesá. Klidová tepová frekvence se pohybuje mezi 50–100 cyklů/minutu [72]. 
2.2 POPIS EKG KŘIVKY 
Na povrchu těla je elektrická aktivita srdce měřena pomocí sady elektrod. Rozdíl napětí 
mezi dvojicí elektrod označujeme jako svod. Z tohoto pohledu rozeznáváme několik 
standardních svodových systémů, které se liší umístěním i počtem použitých elektrod. 
Mezi nejčastěji používané systémy patří standardní 12svodový systém, který se skládá 
ze tří končetinových svodů (I, II, III), tří zesílených končetinových svodů (aVL, aVR, 
aVF) a šesti svodů hrudních (V1–6). Druhým často používaným systémem je 
ortogonální svodový systém, který odráží elektrickou aktivitu ve třech navzájem 
kolmých směrech označených X, Y a Z. 
Elektrické jevy probíhající na srdci, popisované v předchozí kapitole, se při měření na 
povrchu těla projevují různými vlnami a kmity a dohromady tvoří křivku EKG, jejíž 
příklad můžeme vidět na Obr. 2.1. V této kapitole popíšeme důležité charakteristiky vln 
EKG signálu, jejichž znalost je nezbytná k vývoji algoritmů pro zpracování signálů. 
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Srdeční cyklus začíná vlnou P, která odráží depolarizaci síní. Depolarizace komor se 
projevuje sérií obvykle tří rychlých kmitů Q, R, S označovaných jako komplex QRS. 
Následuje vlna T, která je projevem repolarizace komor. Repolarizace síní není z EKG 
záznamu obvykle patrná, protože probíhá ve stejnou dobu jako mnohem výraznější 
ORS komplex. Velikosti vln a kmitů jsou měřeny oproti PQ segmentu, který je 
definován jako krátký úsek bez elektrické aktivity těsně před QRS komplexem. 
 
Obr. 2.1: Typický průběh EKG křivky zdravého člověka. 
Vlna P je projevem postupné depolarizace pravé a levé síně. Tato hladká monofázická 
vlna obvykle nedosahuje velikosti vyšší než 300 µV a její trvání není delší než 120 ms. 
Ze spektrálního hlediska je P vlna považována za nízkofrekvenční se spektrálními 
složkami nepřesahujícími 10–15 Hz [72], viz Obr. 2.2.  
Komplex QRS odráží depolarizaci pravé a levé komory a jeho trvání je obvykle kolem 
70–110 ms. První negativní výchylku QRS komplexu označujeme jako kmit Q a první 
pozitivní jako kmit R. Negativní výchylku následující za kmitem R označujeme jako 
kmit S (viz Obr. 2.1). Morfologie QRS komplexu je však velice variabilní, počet 
jednotlivých kmitů v QRS komplexu může být různý od tří a jeho trvání se může 
v některých případech protáhnout až na 250 ms. QRS komplex je nejvýraznějším 
útvarem EKG signálu a jeho velikost dosahuje kolem 2–3 mV. Hlavní frekvenční 
komponenty QRS komplexu jsou díky jeho strmým hranám podstatně vyšší než u 
ostatních vln EKG a jeho frekvenční obsah je soustředěn v intervalu 10–50 Hz [72], 
[76] (Obr. 2.2). 
Vlna T je formována při repolarizaci komor a rozkládá se asi 300 ms za QRS 
komplexem. Pozice T vlny je silně závislá na srdeční frekvenci. Při vyšších frekvencích 
se pozičně přibližuje ke QRS komplexu a její doba trvání se zkracuje. Obvyklý tvar T 
vlny je ve většině svodů oblý a má jednu pozitivní výchylku. T vlna je někdy 
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následována další pomalou vlnou (vlna U), jejíž výskyt bohužel není dodnes zcela 
objasněn. 
Interval RR reprezentuje dobu trvání jednoho srdečního cyklu, který se měří mezi 
dvěma po sobě jdoucími R kmity a přináší informace o aktuální srdeční frekvenci. 
Sledování RR intervalu je základem vyšetření mnoha typů srdečních arytmií. 
 
Obr. 2.2: Výkonová spektra vlny P, komplexu QRS a vlny T. Graf udává hrubé 
informace o frekvenčních komponentách jednotlivých vln, které se mohou lišit u 
různých pacientů i v různých svodech. Obrázek převzat z [72]. 
Frekvenční obsah EKG signálu je přibližně nastíněn v Obr. 2.2. Jeho nejnižší složky 
jsou dány tepovou frekvencí a pohybují se mezi 0.5 až 3 Hz a jsou obsaženy v pomalu 
měnících se částech signálu, především v ST segmentu nebo vlně T [5], [10]. 
Nejrychleji měnící se částí a tudíž částí s nejvyššími frekvenčními komponentami je 
QRS komplex. Nejvýraznější frekvence komplexu QRS leží v pásmu od 10 do 50 Hz, 
nicméně spektra těchto komplexů sahají přibližně až do 125 Hz. Odtud vychází jejich 
doporučený vzorkovací kmitočet při digitálním zpracování, který by neměl být menší 
než 250 Hz [5]. 
2.3 ŠUM A ARTEFAKTY V EKG SIGNÁLU 
Přítomnost šumu v EKG záznamech je nevyhnutelná a to i v případech, kdy pečlivě 
očistíme pokožku v místě styku s elektrodou a použijeme vysoce rezistivní materiály. 
Jestliže je naší snahou eliminace nebo alespoň redukce rušení, je nutné být obeznámen 
nejen s vlastnostmi užitečné složky elektrokardiogramů, ale především s vlastnostmi 
rušení, které EKG signály obsahují. V této kapitole se seznámíme se základními 
parametry nejběžněji vyskytujících se zdrojů rušení v elektrokardiogramech, z nichž 
některé mají technický a některé fyziologický původ. 
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2.3.1 RUŠENÍ Z ELEKTROVODNÉ SÍTĚ (BRUM) 
Nejběžněji vyskytující se periodický artefakt v biomedicínckých signálech je rušení z 
elektrovodné sítě s frekvencí 50 ± 0,2 Hz (nebo 60 Hz v některých zemích) 
s amplitudou do 50 % maximálního rozkmitu EKG signálu [10]. Průběh tohoto rušení 
nebývá čistě sinusový, objevují se také vyšší harmonické frekvence k této základní. 
Periodické rušení je někdy složité vizuálně detekovat v časovém průběhu signálu, 
zvláště když je překryto jiným typem rušení (např. svalovým). Naproti tomu výkonové 
spektrum signálu by mělo poskytnout jasnou indikaci přítomnosti elektrovodného rušení 
jako impulz na 50 případně 60 Hz. 
Obr. 2.3 ukazuje úsek signálu EKG s 60 Hz rušením a jeho výkonové spektrum ve 
spodní části. Tento periodický šum můžeme jasně pozorovat jako impulz ne jen na 
základní frekvenci 60 Hz, ale také jako impulz na 180 Hz (3. harmonická frekvence). 
Výkonové spektrum rovněž indikuje přítomnost 5. harmonické frekvence, která se 
vlivem aliasingu objevila na frekvenci 200 Hz (frekvence vzorkovací byla 500 Hz). 
 
Obr. 2.3: Elektrokardiogram rušený elektrovodnou sítí (60 Hz). Ve spodní části jeho 
výkonové spektrum S indikující základní frekvenci 60 Hz a třetí a pátou harmonickou 
frekvenci na 180 Hz a 200 Hz. 
2.3.2 KOLÍSÁNÍ IZOLINIE (DRIFT) 
Projevuje se nízkofrekvenčním rušením v hrudních svodech při kašlání a hlubokém 
dýchání nebo v končetinových svodech vlivem pohybu. Další příčinou tohoto šumu 
může být pocení pacienta nebo špatný kontakt elektrody a pokožky, které způsobují 
změny impedance a následně změnu potenciálu elektrody. Kolísání izolinie obvykle 
nedosahuje vyšších frekvencí než 1 Hz [5]. Na Obr. 2.4 je ukázán EKG signál 
poškozený takovým artefaktem. 
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
-0.2
0
0.2
0.4
N
a
p
ě
tí
 [
m
V
]
Čas [s]
0 50 100 150 200 250
0
2
4
6
8
10
V
ý
k
o
n
o
v
é
 s
p
e
k
tr
u
m
lo
g
(S
) 
[V
2
/H
z
]
Frekvence [Hz]
 12 
 
Obr. 2.4: Elektrokardiogram s kolísáním izolinie. 
Příliš velké kolísání izolinie může způsobit i ořezání kladných a záporných kmitů EKG 
signálu vlivem konečného zesílení zesilovacích členů nebo analogově digitálních 
převodníků a znesnadňuje např. analýzu ST segmentů [61].  
2.3.3 ELEKTROMYOGRAFICKÉ RUŠENÍ (EMG) 
Jedná se o elektrickou aktivitu způsobenou kontrakcí kosterních svalů. Vyskytuje se 
především u zátěžových signálů, u elektrokardiogramů malých dětí a v menší míře také 
u klidových signálů. Myopotenciály jsou širokopásmové (asi od 10 Hz do 500 Hz) [72] 
a svým frekvenčním spektrem se výrazně překrývají se spektrem QRS komplexu. Na 
Obr. 2.5 můžeme vidět elektrokardiogram postižený tímto typem rušení. 
 
Obr. 2.5: Elektrokardiogram s EMG rušením. 
Potlačení svalového rušení bývá velmi problematické. Filtrace lineární dolní propustí 
(obvykle s mezní frekvencí kolem 40 Hz [33]), která se k  potlačení svalových 
potenciálů často používá u komerčních přístrojů, vede k nepřijatelnému snížení extrémů 
kmitů v komplexech QRS a také k rozšíření těchto komplexů. Jinou možností pro 
potlačení myopotenciálů může být např. využití kumulačních technik. I zde však 
nastávají určité problémy především s přesným určením okamžiku počátku srdečního 
cyklu a s omezenou možností reflexe dynamických změn v EKG signálu. Jako vhodný 
nástroj pro filtraci myopotenciálů se jeví vlnková transformace, které se budeme 
podrobně věnovat v následujících kapitolách. 
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3 VLNKOVÉ TRANSFORMACE (WT) 
Vlnková transformace (WT – z angl. Wavelet Transform) našla v posledních letech 
uplatnění především při analýze signálů, které můžeme označit jako nestacionární, 
aperiodické nebo zašuměné. Základy vlnkové analýzy byly pokládány již na počátku 
dvacátého století, nicméně v její nynější podobě přitáhla pozornost až 80. letech 20. 
století skrz práce několika badatelů z různých vědních oborů – Morlet, Meyer, Coifman, 
Daubechiesová, Mallat a dalších [29]. V dnešní době je vlnková transformace 
využívána v mnoha odvětvích a aplikacích od analýzy klimatu přes analýzu finančních 
indexů, zpracování biologických signálů a obrazů až po kompresi videa. Existuje řada 
literárních pramenů zabývající se především matematickou stránkou vlnkové 
transformace (např. [48] a [74]). Naopak aplikacím vlnkových transformací je věnována 
pozornost např. v [3]. 
Hlavní předností vlnkové transformace je její schopnost časové lokalizace jednotlivých 
událostí v získaném spektru. Pomocí vlnkové transformace jsme schopní realizovat tzv. 
časově-měřítkovou analýzu signálu. To je umožněno pomocí bázových funkcí – vlnek 
(z angl. wavelets), které jsou nenulové pouze na konečném intervalu a proto je 
kterákoliv hodnota ve spektru ovlivněna pouze odpovídajícím úsekem analyzovaného 
signálu. V horní části Obr. 3.1 je příklad několika vlnek běžně používaných v praxi. 
S těmito vlnkami zacházíme dvěma způsoby: provádíme jejich časový posun a jejich 
dilataci nebo naopak stlačení, jak je naznačeno ve spodní části Obr. 3.1. 
 
Obr. 3.1: V horní části vidíme příklady několika běžně používaných vlnek. Ve spodní 
části je znázorněn časový posun vlnky a její dilatace. 
Základní princip vlnkové transformace je zřejmý z Obr. 3.2. Jedná se v podstatě o 
stanovení míry podobnosti vlnky v určitém časovém okamžiku s analyzovaným 
signálem. Pokud je tato podobnost velká, jak je možné vidět na Obr. 3.2, potom bude 
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také velká hodnota koeficientu transformace ve vlnkovém prostoru. Koeficienty 
transformace jsou dále počítány pro různě posunuté i dilatované vlnky a tak je vyplněn 
celý vlnkový prostor.  
 
Obr. 3.2: Základní princip vlnkové transformace. Horní část obrázku naznačuje korelaci 
signálu se zvolenou vlnkou, spodní část zobrazuje zápis dat v časově-měřítkové oblasti. 
Budeme-li měnit parametry posunu a dilatace vlnky spojitě, budeme mluvit o takzvané 
spojité vlnkové transformaci (CWT – z angl. Continuous Wavelet Transform), jestliže 
se tyto parametry mění s určitým diskrétním krokem, jedná se o diskrétní vlnkovou 
transformaci (DWT – z angl. Discrete Wavelet Transform). Pokud budeme aplikovat 
transformaci na signály diskrétního času, budeme hovořit o takzvané vlnkové 
transformaci s diskrétním časem (DTWT – z angl. Discrete-Time Wavelet Transform). 
3.1 SPOJITÁ VLNKOVÁ TRANSFORMACE (CWT) 
Spojitá vlnková transformace je zobecněním krátkodobé Fourierovy transformace 
(STFT – z angl. Short Time Fourier Transform), která umožňuje analýzu signálu ve více 
měřítcích zároveň [10]. Podobně jako STFT používá okénkových funkcí, CWT využívá 
bázových funkcí zvaných vlnky, které umožňují nejen časový posun (jako u STFT), ale 
také jejich dilataci. Spojitá vlnková transformace y(a,b) je definována jako korelace 
spojitého signálu x(t) s dilatovanou mateřskou vlnkou ψ(t) [3], 
 ( ) ( ) dt
a
bt
tx
a
bay 




 −
∗= ∫
∞
∞−
ψ
1
, , (3.1) 
a vytváří tak dvojdimenzionální zobrazení časově-měřítkového prostoru. Transformace 
je popsána dvěma spojitě proměnnými parametry, kterými jsou časové posunutí b a 
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dilatace a určující frekvenční měřítko příslušné vlnky. Konstanta a–1/2 normalizuje 
energii jednotlivých obecně komplexních vlnek ψa,b(t) a symbol * značí komplexní 
sdruženost. 
Pokud má být vlnková transformace inverzibilní, musí jednotlivé vlnky splňovat 
následující podmínky [3]: 
a) Vlnka musí mít konečnou energii. 
b) Vlnka musí mít nulovou střední hodnotu a musí obsahovat některé nenulové 
frekvenční komponenty. 
c) Pro komplexní vlnky platí, že jejich Fourierova transformace musí být 
reálná a pro záporné kmitočty nulová. 
Spojitý signál x(t) může být poté znovu obnoven z jeho vlnkových koeficientů použitím 
inverzní vlnkové transformace, definované jako integrál přes všechna měřítka a a 
pozice b 
 ( ) ( )
2
0
1
,
1
a
dbda
a
bt
a
bay
C
tx
g





 −
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∞
∞−
∞
ψ , (3.2) 
kde 
 
( )
∞<
Ψ
= ∫
∞
df
f
f
C
g
0
2
. (3.3) 
Rovnice (3.3) je označována jako podmínka přípustnosti a Cg jako konstanta 
přípustnosti a souvisí s druhou podmínkou inverzibility vlnkové transformace. Ψ(f) 
označuje Fourierovo spektrum mateřské vlnky ψ(t) [3]. 
3.2 DISKRÉTNÍ VLNKOVÁ TRANSFORMACE (DWT) 
Spojitá vlnková transformace y(a,b) obsahuje značně redundantní informace, proto bývá 
vhodné diskretizovat měřítko i časový posuv mateřské vlnky. Parametr dilatace vlnky a 
je definován jako a = a0
m a časový posun b = a0
mb0nT, kde m, n jsou celočíselné, a0 > 1 
a b0 > 0 [79]. Konstanta T určuje hustotu vzorkování na časové ose a platí T > 0. 
Nejčastější volbou diskretizačních parametrů je a0 = 2 a b0 = 1, jedná se o takzvanou 
dyadickou transformaci, kdy při inkrementaci m o 1 dochází k dvojnásobné dilataci 
vlnky a zároveň k dvojnásobnému zvětšení časového posuvu. Dosazením těchto 
parametrů do vztahu (3.1) dostáváme koeficienty dyadické DWT 
 ( ) ( ) ( ) dtnttxnmy m
m
−∗=
−
∞
∞−
∫ 2
2
1
, ψ , (3.4) 
kde index m reprezentuje kmitočtové měřítko a index n časové měřítko. Pro 
zjednodušení jsme zvolili konstantu T = 1. Zde je nutné zdůraznit, že proměnná t stále 
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označuje spojitý čas, jedná se tedy o transformaci signálu se spojitým časem, diskrétní 
jsou pouze argumenty transformace.  
Koeficienty dyadické DWT y(m,n) tvoří obecně nekonečnou množinu nerovnoměrně 
rozloženou v časově-měřítkové rovině, Obr. 3.3. Je dokázáno [48], že s dyadickým 
vzorkováním vlnkové transformace je stále možné původní signál x(t) přesně 
rekonstruovat.  
 
Obr. 3.3: Ukázka nerovnoměrně rozložených koeficientů y(m,n) dyadické DWT v 
časově-měřítkové oblasti. 
3.3 VLNKOVÁ TRANSFORMACE S DISKRÉTNÍM ČASEM (DTWT) 
Vlnková transformace s diskrétním časem DTWT je rozšířením diskrétní vlnkové 
transformace DWT na signály diskrétního času. Jde o výkonný algoritmus využívající 
banku filtrů. Na spojitost mezi vlnkovou transformací a bankou filtrů poprvé poukázal 
Stéphane Mallat [47], proto se také někdy tato výpočetní procedura nazývá Mallatův 
algoritmus. Dyadická DTWT ym(n) diskrétního signálu x(n) je realizována diskrétní 
konvolucí [79], 
 ( ) ( ) ( )inxihny m
i
mm
−= ∑
∞
−∞=
2 . (3.5) 
Jedná se o rozklad signálu bankou diskrétních oktávových filtrů s impulzními 
charakteristikami hm(n). Na výstupu m-tého filtru je vzorkovací frekvence signálu ym(n) 
2mkrát nižší než vzorkovací frekvence fvz vstupního signálu x(n). Pokud si předem 
zvolíme stupeň dekompozice signálu M (m = 1, 2, …, M) a použijeme FIR filtry 
s impulzními charakteristikami hm(n) (n = 0, 1, …, Nm – 1) můžeme psát  
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 (3.6) 
kde yM+1(n) jsou koeficienty transformace odpovídající nejnižšímu frekvenčnímu pásmu 
po M-stupňové dekompozici signálu x(n). 
Banka oktávových filtrů může být také realizována pomocí stromové struktury 
dvoukanálových bank filtrů [23], [80]. Tato dvoukanálová banka je tvořena paralelním 
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propojením dvojice zrcadlových filtrů horní propusti Hh(z) a dolní propusti Hd(z) 
s modulovými charakteristikami navzájem symetrickými okolo fvz/4. V každém stupni 
stromové struktury je nízkofrekvenční kanál dále rozdělen horní/dolní propustí a jejich 
výstupy jsou podvzorkovány s faktorem 2. Příklad pro čtyřstupňovou realizaci DTWT 
s využitím stromové struktury bank filtrů můžeme vidět na Obr. 3.4. 
 
Obr. 3.4: Realizace čtyřstupňové dyadické DTWT se zrcadlovými horními propustmi 
Hh(z) a dolními propustmi Hd(z). Výstupem jsou koeficienty transformace ym(n). Blok 
↓2 značí podvzorkování signálu s faktorem 2. 
Frekvenční modulové charakteristiky každého kanálu čtyřstupňové oktávové banky 
filtrů můžeme vidět na Obr. 3.5. Přenosová funkce každého kanálu této banky je 
definována jako Hm(z) = Ym(z)/X(z). Filtr H1(z) má charakter horní propusti, filtr H5(z) 
dolní propusti a všechny ostatní filtry jsou pásmovými propustmi, jak je zřejmé z 
Obr. 3.5. 
 
Obr. 3.5: Modulové frekvenční charakteristiky oktávových filtrů pro čtyřstupňovou 
DTWT. 
3.3.1 INVERZNÍ VLNKOVÁ TRANSFORMACE (IDTWT) 
Inverzní transformace IDTWT je obrácený proces k transformaci DTWT, kdy 
z vlnkových koeficientů ym(n) opět získáme původní vstupní signál x'(n) = x(n – τ) 
zpožděný o τ. Realizace čtyřstupňové IDTWT je zachycena na Obr. 3.6. Podvzorkované 
koeficienty ym(n) je nutné doplnit na jejich původní délku. To je prováděno ve dvou 
krocích: nejprve použijeme expandér, který mezi každý vzorek posloupnosti vloží jeden 
vzorek nulový a poté posloupnost filtrujeme interpolační (neboli rekonstrukční) horní 
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Hd(z) 2 Hh(z) 2
Hd(z) 2 Hh(z) 2
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propustí Fh(z) resp. dolní propustí Fd(z), které musí být vhodným protějškem 
korespondujících filtrů dekompozičních Hh(z) a Hd(z). V každém stupni stromové 
struktury filtrů poté provedeme součet posloupností sousedních kanálů a iterativně 
postup opakujeme, dokud nezískáme výstupní signál x'(n). Při použití kauzálních filtrů 
je nutné použít zpožďovací členy z–τ, jak můžeme vidět na Obr. 3.6.  
 
Obr. 3.6: Blokové schéma čtyřstupňové dyadické inverzní transformace IDTWT. Blok 
↑2 značí expanzi signálu, tj. vložení jednoho nulového vzorku mezi sousední vzorky 
signálu. Filtry Fh(z) a Fd(z) jsou rekonstrukční horní resp. dolní propustí. 
Abychom na výstupu obdrželi signál x'(n) shodný (kromě zpoždění) se vstupním 
signálem x(n), musí byt rozkladové a rekonstrukční filtry svázány určitými 
podmínkami, které si představíme v následující části.  
Podmínky věrné rekonstrukce 
Základním elementem stromové struktury dopředné a zpětné vlnkové transformace na 
Obr. 3.5 a Obr. 3.6 je dvoukanálová banka filtrů dekompozičních (Hh(z) a Hd(z)) a 
rekonstrukčních (Fh(z) a Fd(z)) na Obr. 3.7. Bereme-li v úvahu reálné kauzální filtry (s 
konečnou strmostí hrany ve frekvenční oblasti), musíme po decimaci počítat se vznikem 
aliasingu. 
 
Obr. 3.7: Dvoukanálová banka rozkladových a rekonstrukčních filtrů. 
Vztah mezi vstupním signálem x(n) a výstupním signálem x'(n) můžeme v z-rovině 
popsat jako [23]: 
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 (3.7) 
kde G0(z) představuje přenosovou funkci této banky filtrů a udává kvalitu rekonstrukce 
signálu. Pokud bude výsledkem přenosové funkce pouze zpoždění, obecně G0(z) = z
–τ, 
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banka filtrů přenesla signál x(n) bez zkreslení. Podmínku pro nulové zkreslení můžeme 
zapsat jako 
 nulové zkreslení: ( ) ( ) ( ) ( ) τ−=+ zzFzHzFzH
hhdd
2 . (3.8) 
Funkce G1(z) v (3.7) popisuje vliv aliasingu, který je způsoben překrytím frekvenčních 
spekter. Jestliže se tento výraz bude rovnat nule, G1(z) = 0, bude také vliv aliasingu 
nulový. Podmínku pro odstranění aliasingu můžeme vyjádřit jako 
 odstranění aliasingu: ( ) ( ) ( ) ( ) 0=−+− zFzHzFzH
hhdd
. (3.9) 
Podmínky (3.8) a (3.9) jsou pro věrnou rekonstrukci dostačující. Z podmínky (3.9) je 
dále možné odvodit pravidla pro výběr antialiasingových filtrů 
 ( ) ( )zHzF
hd
−=   a  ( ) ( )zHzF
dh
−−=  
 nebo (3.10) 
 ( ) ( )zHzF
hd
−−=   a  ( ) ( )zHzF
dh
−= . 
Jestliže využijeme zavedení antialiasingových filtrů (3.10), bude možné podmínku 
nulového zkreslení (3.8) upravit do tvaru 
 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) τ−=−−=−−− zzPzPzFzHzFzH
dddddd
2 , (3.11) 
kde Pd(z) a Pd(–z) = Ph(z) jsou zrcadlovými filtry a platí Pd(z) = Hd(z)Fd(z). Má-li být 
podmínka (3.11) splněna, musí být koeficienty přenosové funkce Pd(z) s lichou 
mocninou z nulové [74], s výjimkou centrálního koeficientu u z–τ, který musí být roven 
1. Abychom dosáhli konstantního fázového zpoždění τ, musí být impulzní 
charakteristika filtru Pd(z) symetrická. Filtry, které těmto podmínkám vyhovují, 
nazýváme půlpásmové filtry. 
Postup návrhu dvoukanálové banky filtrů s věrnou rekonstrukcí muže být shrnut ve 
třech krocích: 
a) Navrhneme vhodnou dolní propust Pd(z), která bude vyhovovat podmínce 
(3.11). Existuje mnoho metod návrhu půlpasmových filtrů, ale zabývat se 
zde jimi nebudeme. 
b) Systém Pd(z) převedeme na sériové zapojení dvou filtrů Hd(z)Fd(z). 
c) Z (3.10) odvodíme zbylé filtry Hh(z) a Fh(z). 
 
Příklad: Návrh dvoukanálové banky filtrů 
Máme dán půlpásmový filtr dolní propusti Pd(z) = 1/2 (1 + 2z
–1 + z–2). Lze snadno 
dokázat, že vyhovuje podmínce (3.11): 
( ) ( ) ( ) ( )
,221212121
21212121
12121
2121
−−−−−
−−−−
=−+−++=
=+−−++=−−
zzzzz
zzzzzPzP
dd  
kde fázové zpoždění τ = 1.  
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Dále systém Pd(z) převedeme na sériové zapojení Hd(z)Fd(z): 
 ( ) ( )21121 −+= zzP
d
 čili ( ) ( )1121 −+= zzH
d
 a ( ) ( )1121 −+= zzF
d
. 
Nyní využijeme podmínek (3.10) a spočítáme zbývající dvojici filtrů Hh(z) a Fh(z): 
 ( ) ( ) ( )1121 −−=−= zzFzH
dh
 a ( ) ( ) ( )1121 −+−=−−= zzHzF
dh
. 
Tato odvozená banka filtrů se nazývá bankou Haarova typu. Jedná se o nejjednodušší a 
také o nejstarší filtry, které se pro vlnkové transformace používají. Z komplikovanějších 
půlpásmových filtrů je možné odvozovat velké množství dalších používaných bank 
filtrů. Rozlišujeme banky filtrů biortogonální a ortogonální. Aby byla banka filtrů 
biortogonální, je dostačující, aby splnila podmínky (3.10). Ortogonální banky filtrů 
musí navíc splňovat následující kritéria: 1) impulzní charakteristiky filtrů Hd, Fd, Hh a 
Fh musí být stejně dlouhé, 2) filtry Hd a Fd (resp. Hh a Fh) mají reverzní impulzní 
charakteristiky, 3) filtry Hd a Hh (resp. Fd a Fh) jsou kvadraturními zrcadlovými filtry 
(QMF – z angl. Quadrature Mirror Filter). Znamená to, že jejich modulové frekvenční 
charakteristiky jsou monotónní a protínají se na čtvrtině vzorkovacího kmitočtu při 
poklesu zisku o 3dB. Haarova banka filtrů vyhovuje nejen podmínkám biortogonálním, 
ale také přísnějším podmínkám ortogonálním, její impulzní i frekvenční modulové 
charakteristiky můžeme vidět na obrázku Obr. 3.8. 
 
Obr. 3.8: Impulzní (nahoře) a frekvenční modulové (dole) charakteristiky rozkladových 
a rekonstrukčních filtrů typu haar. 
Použití vhodné banky filtrů pro konkrétní aplikaci může mít zásadní vliv na výsledek. 
Tato práce se věnuje filtraci signálu, proto má smysl se zabývat pouze bankami filtrů, 
které dovolují věrnou rekonstrukci. Přehled vhodných bank filtrů s možností 
rekonstrukce i se stručným popisem můžeme najít například v [49] a [75]. Pro 
přehlednost jsou tyto banky uvedeny v Tab. 3.1. 
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Tab. 3.1: Banky filtrů umožňující rekonstrukci a jejich zkratky. 
Ortogonální Biortogonální 
Haarova vlnka haar Biortogonální vlnky biorNr.Nd 
Diskrétní Meyerova vlnka dmey Reversní biortogonální vlnky rbioNd.Nr 
Daubeschiesové vlnky dbN     
Symlety symN     
Coiflety coifN     
haar – nejstarší vlnka navrhnutá na počátku dvacátého století maďarským matematikem 
Alfrédem Haarem [30] dlouhou dobu před tím, než byl stanoven pojem „vlnková 
transformace“. Její charakteristiky můžeme vidět na Obr. 3.8. 
dmey – Meyerova vlnka je jednou z nejstarších, byla navržena v 80. letech dvacátého 
století francouzským matematikem Yvesem F. Meyerem [49]. Tato symetrická vlnka 
má nekonečnou délku, a proto není možné ji využít pro algoritmus DTWT. Její diskrétní 
konečná verze dmey pro DTWT použitelná je, délka impulzních charakteristik jejich 
filtrů je 102 vzorků. 
dbN – rodina vlnek navržených belgickou matematičkou a fyzičkou Ingrid 
Daubechiesovou na přelomu 80. a 90. let dvacátého století [14]. Tyto vlnky se 
vyznačují svou asymetrií, zejména pro kratší impulzní charakteristiky. Délka 
impulzních charakteristik těchto filtrů je 2N. N dále značí počet nulových bodů 
rozkladových a rekonstrukčních dolních propustí v bodě z = –1 v z-rovině. Na Obr. 3.9 
můžeme vidět charakteristiky pro db2. 
 
Obr. 3.9: Impulzní (nahoře) a frekvenční modulové (dole) charakteristiky rozkladových 
a rekonstrukčních filtrů typu db2. 
symN – symlety jsou téměř symetrické vlnky, které navrhla také Ingrid Daubechiesová. 
Vznikly modifikací vlnek rodiny dbN se snahou o co největší symetrii. N zde hraje 
stejnou roli jako u vlnek dbN. Charakteristiky banky sym4 můžeme vidět na Obr. 3.10. 
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Obr. 3.10: Impulzní (nahoře) a frekvenční modulové (dole) charakteristiky 
rozkladových a rekonstrukčních filtrů typu sym4. 
coifN – coiflety jsou zkonstruované opět Ingrid Daubechiesovou na požádání Ronalda 
Coifmana. Konstruují se podobně jako vlnky dbN, ale mají dvojnásobný počet nulových 
bodů při stejném N a je u nich kladen důraz na symetrii vlnky [49]. Počet nulových 
bodů rozkladových a rekonstrukčních dolních propustí v bodě z = –1 v z-rovině je 2N. 
Délka impulzních charakteristik těchto filtrů je 6N. 
biorNr.Nd – je rodina biortogonálních vlnek poprvé představených trojicí Cohen, 
Daubeschiesová, Feauveau v roce 1992 [11]. Číslo Nr (Nd) představuje počet nulových 
bodů v rekonstrukční (dekompoziční) dolní propusti v bodě z = –1 v z-rovině. 
Biortogonální filtry nemusí mít stejné délky impulzních charakteristik, Obr. 3.11. 
 
Obr. 3.11: Impulzní (nahoře) a frekvenční modulové (dole) charakteristiky 
rozkladových a rekonstrukčních filtrů typu bior1.3. 
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rbioNd.Nr – je rodina vlnek, které vychází z vlnek biorNr.Nd. U reverzních 
biortogonálích filtrů jsou zaměněny dekompoziční a rekonstrukční filtry. 
Dále je ještě nutné poznamenat, že některé typy bank filtrů z některých rodin jsou 
totožné. Například banky haar = db1 = sym1 = bior1.1 = rbio1.1, dále banky filtrů 
db2 = sym2 a db3 = sym3. 
3.4 STACIONÁRNÍ VLNKOVÁ TRANSFORMACE (SWT) 
Velikou nevýhodou klasické diskrétní transformace DTWT oproti například její spojité 
verzi CWT je, že díky podvzorkování není invariantní vůči posunu v čase, čili výsledek 
transformace závisí na volbě počátku transformovaného signálu. Znamená to tedy, že 
DTWT posunuté verze signálu x(n) obecně není rovna posunuté verzi DTWT signálu 
x(n) [49].  
Snahou odstranit tuto nevýhodu vznikla stacionární vlnková transformace (SWT – 
z angl. Stationary Wavelet Transform). První publikace věnující se SWT vznikaly 
kolem roku 1995, zejména se jedná o autory Nason [51], Coifman [12] a Pesquet [56].  
Základní myšlenka SWT je velmi jednoduchá. V každém stupni rozkladu aplikujeme 
vhodné filtry k získání dvou sekvencí v následující úrovni. Na rozdíl od DTWT 
neprovádíme decimaci signálu, následkem toho budou délky signálů všech úrovní stejně 
dlouhé jako původní signál. Namísto decimace signálu je nutné modifikovat filtry 
v každém stupni rozkladu a to zředěním jejich impulzních charakteristik nulami. 
Rozkladový a rekonstrukční strom stacionární vlnkové transformace se třemi stupni 
rozkladu je možné vidět na Obr. 3.12. 
 
Obr. 3.12: Přímá (SWT) a inverzní (ISWT) transformace se třemi stupni rozkladu. 
Podmínky věrné rekonstrukce SWT budou zřejmě díky absenci podvzorkování a 
následné expanzi odlišné od podmínek platných pro transformaci DTWT. Při jejich 
stanovení vycházíme z dvoukanálové banky filtrů na Obr. 3.13. 
 
Obr. 3.13: Dvoukanálová banka rozkladových a rekonstrukčních filtrů SWT. 
Výstupní signál x'(n) může být po průchodu touto bankou filtrů vyjádřen v z-rovině jako  
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 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ] ( )zXzFzHzFzHzX
hhdd
+=′ . (3.12) 
Má-li být signál na výstupu nezkreslen, pouze zpožděn o τ, čili x'(n) = x(n – τ), musí 
platit  
 ( ) ( ) ( ) ( ) τ−=+ zzFzHzFzH
hhdd
. (3.13) 
Necháme-li výběr filtrů (3.10) stejný jako u DTWT, můžeme podmínku (3.13) přepsat 
do tvaru 
 ( ) ( ) τ−=−− zzPzP
dd
, (3.14) 
Při porovnání výrazu (3.14) s ekvivalentní podmínkou pro transformaci DTWT (3.11) si 
můžeme všimnout pouze jedné odlišnosti, a to chybějící konstanty 2 na pravé straně 
(3.14). Znamená to tedy, že modul přenosu dolních propustí Hd a Fd stejnosměrné 
složky (resp. horních propustí Hh a Fh na frekvenci fvz/2) bude roven 1 a nikoliv √2 jak 
tomu bylo u DTWT. Frekvenční modulové charakteristiky třístupňové SWT z Obr. 3.12 
jsou na Obr. 3.14. 
 
Obr. 3.14: Modulové frekvenční charakteristiky oktávových filtrů třístupňové SWT, kde 
Hm(z) = Ym(z)/X(z) pro m = 1, 2, 3, 4. 
Stacionární WT je výhodné využít například pro filtraci signálů [12] nebo detekci 
charakteristických útvarů v signálu. Nevýhodou může být větší počet koeficientů po 
transformaci, ten narůstá úměrně s počtem pásem, na která je signál rozkládán. To by 
mohlo být problémem při zpracování 2D obrazových dat, uvažujeme-li jednorozměrné 
signály, nebude nárůst dat tak dramatický. 
Myšlenka vynechání podvzorkování v diskrétní transformaci DTWT je natolik 
intuitivní, že byla vynalezena vícekrát různými autory s odlišnými názvy. V literatuře se 
tak často setkáváme s označeními „Redundant“, „Undecimated“, „Time-invariant“, 
„Translation-invariant“, „Shift-invariant“, „Quasi-continuous“ nebo „Cycle spinning“. 
Na Obr. 3.15 můžeme porovnat výsledek třístupňové transformace krátkého úseku EKG 
signálu pomocí DTWT (vlevo) a SWT (vpravo). Rozdíl je především v počtu vzorků, 
které tvoří jednotlivá pásma. Rozdílný je i tvar QRS komplexů reprezentovaný 
v rozkladových pásmech, který může být u DTWT zkreslen absencí některých vzorků 
po decimaci. Obr. 3.16 dokumentuje invariantnost stacionární transformace. Jsou zde 
ukázány transformace stejného EKG signálu, pouze posunutého o jeden vzorek. 
Zatímco u SWT došlo pouze k posunutí signálu v jednotlivých pásmech (tvarově se 
signál nezměnil), u DTWT pozorujeme i tvarové odlišnosti oproti Obr. 3.15. 
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Obr. 3.15: Nahoře: úsek EKG signálu se dvěma QRS komplexy. Dole: Třístupňová 
transformace tohoto signálu pomocí DTWT (vlevo) a SWT (vpravo).  
 
Obr. 3.16: Transformace DTWT (vlevo) a SWT (vpravo) stejného signálu jako na 
Obr. 3.15 posunutého o jeden vzorek. 
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3.5 PAKETOVÁ TRANSFORMACE (WPT) 
Paketová vlnková transformace (WPT – z angl. Wavelet Packet Transform) je 
zobecněním diskrétní vlnkové transformace, u které je rozklad signálu realizován 
úplným rozkladovým stromem. Rozdíl spočívá v tom, že WPT rozkládá v každém 
stupni stromové struktury nejen výstup dolní propusti Hd(z) (jako u dyadické 
transformace), ale také výstup horní propusti Hh(z) [4], [83], jak je možné vidět na 
Obr. 3.17. Vlivem tohoto rozkladového stromu jsou kmitočtová pásma každého kanálu 
stejně široká, Obr. 3.18. 
 
Obr. 3.17: Realizace třístupňové WPT s úplným rozkladovým stromem. Blok ↓2 značí 
podvzorkování signálu s faktorem 2. 
 
Obr. 3.18: Modulové frekvenční charakteristiky kanálů pro třístupňovou WPT s úplným 
rozkladovým stromem. 
Zajímavou možností WPT je vytváření tzv. neúplného (optimálního) rozkladového 
stromu [45], [78], kdy na základě informace obsažené v daném pásmu je toto pásmo 
dále rozkládáno či nikoliv. Stěžejním bodem takového algoritmu je nalezení vhodného 
kritéria, podle kterého indikujeme nutnost dalšího rozkladu. Nejčastějším rozhodovacím 
kritériem bývá uváděna míra neurčitosti (entropie) [13]. Realizace WPT s neúplným 
stromem také produkuje nestejně široká kmitočtová pásma jednotlivých kanálů a 
průchozí signál je reprezentován různým počtem vzorků. Paketová transformace může 
být také realizována ve stacionární podobě (SWP – z angl. Stationary Wavelet Packet), 
tedy bez decimace výstupů jednotlivých filtrů [42]. 
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4 METODY FILTRACE EKG S VYUŽITÍM WT 
První články pojednávající o možnostech filtrace signálů s využitím vlnkové 
transformace se začaly objevovat po roce 1990 a byly spojovány se jmény Meyer, 
Donoho [18], Johnstone, Antoniadis [6]. Nejprve se autoři zabývali pouze WT 
s podvzorkováním, později v literatuře nacházíme i práce zabývající se stacionární 
transformací SWT [38]. 
Většina algoritmů pro odstraňování šumu vychází z aditivního modelu diskrétního 
užitečného signálu s(n) a rušení w(n), které jsou vzájemně nekorelované, 
 ( ) ( ) ( )nwnsnx += . (4.1) 
Signál x(n) reprezentuje vstupní signál, kde index n představuje diskrétní čas 
(n = 0, 1, …, N – 1) a N je délkou tohoto signálu. Filtrací signálu potom označujeme 
snahu o obnovení užitečné složky s(n) z této aditivní směsi. Výrazy šum a užitečný 
signál přitom nejsou pojmy ostře definované, vždy záleží na konkrétním požadavku 
(aplikaci), pro kterou je filtrace využívána. 
Volba vhodné filtrační metody úzce souvisí s charakterem rušení, které chceme 
odstraňovat. Z frekvenčního hlediska můžeme rušení rozdělit na úzkopásmová a 
širokopásmová. K úzkopásmovým rušením typicky patří např. drift a brum v EKG 
signálu, které se úspěšně potlačují lineárními filtry bez dramatického poškození 
užitečného signálu. Rušení širokopásmové, které se svým frekvenčním spektrem 
překrývá se signálem užitečným, bývá při odstraňování problematičtější. Lineární filtr 
není pro tyto případy vhodný, protože potlačuje stejnou měrou všechny definované 
frekvenční složky bez ohledu na to, zda se jedná o šum nebo užitečný signál. Může tak 
docházet k závažnějším poškozením užitečného signálu. Zde se otevírají možnosti pro 
použití vlnkové filtrace. 
4.1 PROSTÁ VLNKOVÁ FILTRACE (WF) 
Vlnková transformace rozdělí celý frekvenční obsah vstupního signálu do několika 
pásem, kde se jinou měrou projevuje šum i užitečná složka. To dovoluje šetrnější 
oddělení obou složek s minimálním poškozením užitečného signálu. Ve skutečnosti je 
většina signálů ve vlnkové doméně vyjádřena velice řídce a jsou tak dobře 
reprezentovány pomocí několika málo koeficientů o velké amplitudě. Toho můžeme 
využít nejen pro filtraci, ale také např. pro kompresi signálů. V obou případech je 
bezpodmínečně nutná inverzní transformace s věrnou rekonstrukcí. Princip vlnkové 
filtrace (WF – z angl. Wavelet Filtering) je možné shrnout do tří základních kroků: 
a) Vlnková transformace signálu – dekompozice. 
b) Úprava koeficientů transformace (nejčastěji prahování). 
c) Zpětná transformace – rekonstrukce. 
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Vzhledem k linearitě použitých dekompozičních a rekonstrukčních filtrů je i vlnková 
transformace lineární, úpravu koeficientů však můžeme označit jako operaci nelineární, 
a proto i vlnková filtrace je nelineární úpravou vstupního signálu. Blokové schéma 
jednoduchého filtru s úpravou vlnkových koeficientů je zobrazeno na Obr. 4.1.  
 
Obr. 4.1: Blokové schéma vlnkového filtru s M stupni rozkladu. WT – vlnková 
transformace, H – prahování vlnkových koeficientů, IWT – inverzní vlnková 
transformace. Výstupem je odhad užitečného signálu ŝ(n). 
Je zřejmé, že jádro WF spočívá ve vhodné úpravě transformačních koeficientů v bloku 
H, které se nejčastěji provádí prahováním. Je obvyklé upravovat pouze koeficienty 
ym(n) pro m = 1, 2, …, M, kde M značí stupeň dekompozice [1]. Koeficienty yM+1(n) 
obsahují nejnižší kmitočty vstupního signálu a obvykle také velkou část užitečné 
informace a proto není vhodné je modifikovat. Upravené transformační koeficienty 
označujeme λym(n). Na Obr. 4.2 můžeme vidět zobrazení dílčích signálů (při filtraci 
EKG se čtyřmi stupni rozkladu), které nejsou z Obr. 4.1 patrné. Zajímavé je obzvláště 
zobrazení vlnkových koeficientů před a po prahování v jednotlivých pásmech.  
 
Obr. 4.2: Zobrazení dílčích signálů při čtyřstupňové WF signálu EKG (černě). Prahy 
pro úpravu vlnkových koeficientů (červeně). 
Vyšší frekvenční pásma vlnkového rozkladu jsou nositelem převážně šumové složky 
signálu, a proto dochází při jejich prahování k nulování většiny koeficientů (podprahové 
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koeficienty nastavujeme na nulu). Směrem k nižším kmitočtům se (v souladu 
s Obr. 2.2) začínají objevovat i příspěvky QRS komplexů, které díky větší amplitudě 
zůstávají zachovány i po prahování. Koeficienty y5(n) jsou nositelem informace ve 
frekvenčním pásmu asi 0–16 Hz a osahují především vlnu P a T a nižší frekvenční 
složky QRS komplexu. Z upravených koeficientů λym(n) na Obr. 4.2 je zřejmé, že 
užitečná složka EKG signálu je ve vlnkovém prostoru dobře reprezentovatelná pouze 
několika málo nenulovými koeficienty, jejichž zpětnou transformací získáme odhad 
užitečného signálu ŝ(n). 
K použití prahování vlnkových koeficientů při filtraci jsme motivováni třemi 
základními předpoklady [38]:  
a) Vlnková transformace produkuje „řídký“ signál: většina koeficientů 
užitečného signálu je nulová nebo blízká k nule. 
b) Šum, který odstraňujeme, postihuje všechny vlnkové koeficienty. 
c) Úroveň šumu není natolik vysoká, že dokážeme rozeznat užitečný signál a 
koeficienty užitečného signálu. 
WF kombinuje jednoduchost a značnou efektivitu a proto se stala předmětem zájmu 
mnoha odborných knih [48], [74], vědeckých článků [19], [60] i konferenčních 
příspěvků [26], [46]. 
Na úspěšnost filtrace má vliv mnoho faktorů, které můžeme rozdělit do dvou skupin. 
Ty, které bereme v úvahu při volbě vlnkové transformace a ty, které volíme při úpravě 
vlnkových koeficientů. Při volbě WT máme na výběr mezi DTWT a SWT. Z pohledu 
rozkladového stromu je možné volit mezi transformací dyadickou, paketovou a 
paketovou s neúplným stromem. Dále je nutné stanovit stupeň dekompozice a zvolit 
vhodnou banku filtrů. Při prahování vlnkových koeficientů je nutné stanovit vhodnou 
prahovou úroveň a zvolit strategii prahování (viz. kapitoly 4.1.1 a 4.1.2). 
Na Obr. 4.3 a Obr. 4.4 jsou demonstrovány rozdílné výsledky vlnkové filtrace při 
použití SWT a DTWT a zároveň dvou různých bank filtrů haar a sym4. Pro testování 
bylo využito tzv. dopplerovského signálu (Obr. 4.3 vlevo), který byl aditivně doplněn 
bílým (Gaussovým) šumem v poměru signálu k šumu (SNR – z angl. Signal-to-Noise 
Ratio) 20 dB. Tato aditivní směs je vidět na Obr. 4.3 vpravo. 
 
Obr. 4.3: Vlevo dopplerovský signál, vpravo jeho aditivní směs s bílým šumem 
(SNRvst = 20 dB). 
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Výsledky WF s použitím šestistupňové dyadické transformace DTWT (vlevo) a SWT 
(vpravo) můžeme vidět na Obr. 4.4. Ve vrchní části byly použity banky typu haar, ve 
spodní sym4. Výsledek vyjádřený pomocí SNR po filtraci (SNRvýst) je uveden přímo 
v obrázku. Je zřejmé, že kvalitnějších výsledků dosáhneme s použitím stacionární 
transformace, kdy není tak výrazná závislost tvaru výstupního signálu na vlastnostech 
rekonstrukčních filtrů. Tato závislost je způsobena nutností expanze a interpolace při 
rekonstrukci u DTWT, jak pozorujeme v horní levé části Obr. 4.4. Schodovitý tvar 
výstupního signálu je dán pravoúhlým tvarem Haarovy vlnky. Velké rozdíly také 
pozorujeme při použití různých bank filtrů, ať už se jedná o DTWT nebo SWT. Rozdíl 
vyjádřený v decibelech může být až 15 dB. 
 
Obr. 4.4: Ukázka filtrace Doplerovského signálu z Obr. 4.3. Vlevo s použitím DTWT, 
vpravo s použitím SWT. Nahoře je použita banka filtrů haar, dole sym4. Poměr signálu 
a šumu po filtraci (SNRvýst) je vyznačen v obrázku. 
Výše uvedené výsledky a také výsledky dalších autorů [45], [46], [54] nás přivádí 
k jednoznačné volbě SWT pro návrh vlnkového filtru. Z pohledu rozkladového stromu 
transformace je možné volit mezi transformací dyadickou, která je asi nejčastěji 
používaná [1], [19], [60] nebo transformací paketovou s úplným nebo neúplným 
stromem [13], [45], [78]. Paketová transformace v této práci testována nebyla, avšak ze 
zkušeností jiných autorů [32], [41] je zřejmé, že i když je výpočetně náročnější, tak 
nedosahuje lepších výsledků než transformace dyadická. Velice nejasná je však volba 
hloubky dekompozice signálu, rozebírána např. v [19], [46], [57] a také výběr vhodné 
banky filtrů, kterým se zabývají [1], [46], [58]. Této problematice se budeme také dále 
věnovat v naší práci. Autoři bývají také často nejednotní při volbě metody prahování 
[19], [59] a stanovení prahové úrovně [57], [60], které v následující části rozebereme 
podrobněji. 
Na tomto místě můžeme s jistotou tvrdit pouze to, že pro návrh WF budeme v této práci 
využívat stacionární vlnkovou transformaci SWT s dyadickým rozkladovým stromem. 
Ostatní volitelné parametry filtru budou předmětem dalšího zkoumání. 
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4.1.1 STANOVENÍ PRAHOVÝCH HODNOT 
Velikost prahu pro úpravu vlnkových koeficientů by měla vždy vycházet z úrovně 
rušení (směrodatné odchylky σ) a měla by být počítána pro každé pásmo m zvlášť. 
Jestliže bude práh nastaven příliš nízko, riskujeme výskyt šumového artefaktu ve 
výstupním signálu. Na druhou stranu pokud bude práh příliš vysoký, zvyšuje se 
nežádoucí poškození užitečného signálu. Vhodné nastavení prahu pro konkrétní pásmo 
m můžeme vidět na Obr. 4.5. 
 
Obr. 4.5: Ukázka vhodného nastavení prahu při vlnkové filtraci EKG. 
Vlnkové koeficienty EKG (černě). Práh (červeně). 
Vyjdeme-li z aditivního modelu vstupního signálu x(n) podle (4.1), pak díky linearitě 
vlnkové transformace můžeme psát 
 ( ) ( ) ( )nnuny
mmm
ν+= , (4.2) 
kde um(n) představuje vlnkové koeficienty užitečného signálu s(n) a vm(n) jsou 
koeficienty šumu w(n). Na Obr. 4.5 je zřetelně vidět, že užitečný signál je lokalizován v 
několika málo koeficientech o velké výchylce, kdežto šum se projevuje menší 
výchylkou, ale u všech koeficientů. 
Běžné metody pro automatický odhad optimální prahové hodnoty vždy vycházejí 
z modelu bílého (Gaussovského) šumu, který má následující vlastnosti: 
• má nulovou střední hodnotu 
 ( ){ } 0== nwE
w
µ , (4.3) 
• důsledkem toho je rozptyl roven střednímu výkonu 
 ( )( ){ } ( ){ }
www
PnwEnwE ==−=
222 µσ , (4.4) 
• jeho autokorelační funkce je 
 ( ) ( ) ( )
0pro0
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kde,2
≠
=
==
n
n
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δδσ , (4.5) 
• jeho výkonové spektrum je konstantní 
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nrDTFTR σω == . (4.6) 
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Univerzální práh 
Univerzální práh byl původně odvozen pro dyadickou transformaci DTWT 
s podvzorkováním a pro bílý šum jako „univerzální“ pro všechna rozkladová pásma m. 
Hodnota tohoto prahu λ byla odvozena v [18] a je závislá na směrodatné odchylce 
rušení σw a na délce signálu N,  
 ( )N
w
ln2 ⋅=σλ . (4.7) 
Je vidět, že hodnota univerzálního prahu roste s prodlužující se délkou signálu. Při jeho 
odvozování bylo prioritou spíše získání vyhlazeného signálu [38], proto je často 
hodnota univerzálního prahu považována za příliš vysokou. Pro šum s negaussovským 
rozložením je vhodné tento práh nastavit pro každé m-té pásmo zvlášť, 
 ( )N
mm
ln2 ⋅=
ν
σλ , (4.8) 
kde σvm je směrodatná odchylka šumu v m-tém frekvenčním pásmu. 
SURE práh 
Jedná se o výběr prahové hodnoty na základě minimalizace Steinova nestranného 
odhadu střední kvadratické chyby (SURE – Stein’s Unbiased Risk Estimate [73]), který 
poprvé použili pro stanovení prahové úrovně Donoho a Johnstone v [17]. Adaptace 
prahu může být zajištěna jeho výpočtem zvlášť pro každé pásmo [78], 
 ( )( )NN
mm 2
logln2 ⋅⋅=
ν
σλ . (4.9) 
Minimax práh 
Výběr této prahové hodnoty minimalizuje riziko maximální možné střední kvadratické 
chyby od ideální prahové hodnoty [9], [18]. Její výpočet je možné opět provádět zvlášť 
v každém pásmu [78], 
 ( )( )N
mm 2
log1829,03936,0 ⋅+=
ν
σλ . (4.10) 
Empirický práh 
Volba empirického prahu je stanovení prahové hodnoty na základě jisté zkušenosti v 
případě, že nejsme schopni splnit podmínky, pro které byly předchozí prahové hodnoty 
odvozeny (bílý šum, DTWT). Jedná se o násobení směrodatné odchylky empiricky 
získanou konstantou K, opět s možností nastavení zvlášť v každém pásmu, 
 K
mm ν
σλ = . (4.11) 
Nedávají-li výše uvedené sofistikované metody volby prahu uspokojivé výsledky, bývá 
empirický práh vhodnou alternativou. 
Odhad směrodatné odchylky 
Odhad směrodatné odchylky rušení σvm z aditivní směsi vlnkových koeficientů ym(n) je 
v zásadě možný více způsoby. Jedním z nich je použití definičního vztahu, avšak 
výpočet by musel být omezen pouze na úseky mezi QRS komplexy, kde se ve vyšších 
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frekvenčních pásmech užitečný signál um(n) nevyskytuje (viz. Obr. 4.5). To by ovšem 
vyžadovalo apriorní znalost poloh QRS komplexů, což by celý algoritmus značně 
zkomplikovalo. Za robustní odhad směrodatné odchylky šumu je považován výpočet 
pomocí mediánu absolutních odchylek, který byl poprvé představen v [18] a poté využit 
v mnoha publikacích [25], [31], [63], 
 
( ) ( )( )
6745,0
medianmedian
mm
m
yny −
=
ν
σ . (4.12) 
Výhodou je především využití mediánu, díky kterému se výpočet stává méně závislým 
na výskytu užitečného signálu um(n) (s ohledem na charakter vlnkových koeficientů 
EKG Obr. 4.5). Pro odhad směrodatné odchylky šumu, jehož střední hodnota je blízká 
k nule, je také možné využít následujícího zjednodušení [41], [44], [88], 
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m
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ν
σ . (4.13) 
Vzhledem k frekvenčním vlastnostem EMG rušení, které budeme v signálech EKG 
potlačovat a vzhledem k použití stacionární transformace, je vhodné využít empirického 
prahu s nastavením zvlášť pro každé pásmo. Vhodná volba empirické konstanty K bude 
podrobněji rozebrána v kapitole 6.2.2. Pro odhad směrodatné odchylky jsme zvolili 
výpočet podle zjednodušeného vzorce (4.13). 
4.1.2 PRAHOVÁNÍ VLNKOVÝCH KOEFICIENTŮ 
Jakmile jsme stanovili práh, je možné přistoupit k prahování koeficientů. Existuje celá 
řada metod prahování vlnkových koeficientů shrnutých např. v [59]. Společným rysem 
všech metod je, že podprahové koeficienty (v absolutní hodnotě) jsou vždy nastaveny 
na nulu. Jednotlivé metody se tedy od sebe liší pouze tím, jak zacházejí s koeficienty 
převyšujícími tento práh. Prahovou hodnotu, definovanou zvlášť pro každé pásmo m, 
označujeme λm a koeficienty po prahování jsou označeny jako 
λym(n). V této práci jsme 
testovali pět metod prahování, které jsou podrobně níže popsány. 
Tvrdé prahování 
Tvrdé prahování patří spolu s měkkým k základním a nejčastěji používaným typům. 
Vlnkové koeficienty, jejichž absolutní hodnota je menší nebo rovna prahu, jsou 
nastaveny na nulu, ostatní koeficienty jsou ponechány beze změny [18]. Tento postup 
lze popsat následující rovnicí, 
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Graficky je vztah mezi vstupními a výstupními koeficenty při použití tvrdého prahování 
zachycen na Obr. 4.6 vlevo. 
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Měkké prahování 
U měkkého prahování dochází rovněž k nulování podprahových koeficientů. 
Koeficienty s absolutní hodnotou větší než práh jsou posunuty směrem k nule právě o 
velikost prahu  [16], [18]. Rovnicí lze tento algoritmus vyjádřit jako 
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Grafickou reprezentaci měkkého prahování můžeme vidět na Obr. 4.6 vpravo. 
 
Obr. 4.6: Tvrdé prahování (vlevo), měkké (vpravo). 
Tyto dvě základní techniky prahování mají své výhody a také svá úskalí. Měkké 
prahování dobře potlačuje mírně nadprahové koeficienty představující šum, avšak 
stejným způsobem potlačuje také ty výrazně nadprahové, které pravděpodobně 
představují složky užitečného signálu. Tvrdé prahování naopak výrazně nadprahové 
koeficienty nepoškodí, ale také žádným způsobem nepotlačuje mírně nadprahové 
koeficienty šumové. Ostatní metody byly navrhovány se snahou spojit výhody obou 
přístupů a minimalizovat zkreslení vznikající prahováním.  
Garrotní prahování 
Prahování s nezápornou garrotou (Non-negative Garrote Thresholding [8]) využívá pro 
modifikaci koeficientů druhé mocniny prahu λm tak, aby se mírně nadprahové 
koeficienty potlačily větší měrou než koeficienty výrazně větší než práh. Vlnkové 
koeficienty, jejichž absolutní hodnota je menší nebo rovna prahu, jsou opět nastaveny 
na nulu. Rovnicí vyjádříme toto prahové kritérium následovně, 
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Graficky je garottní prahování prezentováno na Obr. 4.7 vlevo. 
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Hyperbolické prahování 
Tato metoda prahování vlnkových koeficientů využívá vlastnosti hyperboly. Stejně jako 
prahování garrotní spojuje výhody měkkého a tvrdého prahování, ale svým charakterem 
se více blíží k tvrdému. Dochází k menšímu tlumení mírně nadprahových koeficientů a 
rychleji se přibližuje k přímce λym(n) = ym(n), tedy ke stavu kdy k úpravě koeficientů 
nedochází. Rovnice popisující hyperbolické prahování lze nalézt např. v [81],  
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Grafické znázornění je možné vidět na Obr. 4.7 vpravo. 
 
Obr. 4.7: Garrotní prahování (vlevo), hyperbolické (vpravo). 
Poloměkké prahování 
Poloměkké prahování (v literatuře někdy nazývané jako firm Shrinkage) poprvé 
představili Bruce a Gao [9], [24]. Tato metoda vytváří lineární přechod mezi tvrdým a 
měkkým prahováním, čímž spojuje výhody obou přístupů. Kromě základní prahové 
hodnoty λm využívá také druhého prahu λ′m, který je definován podmínkou 
0 < λm < λ′m. Vhodným nastavením tohoto druhého prahu jsme schopni měnit vlastnosti 
poloměkkého prahování. Pokud hodnotu λ′m zvolíme blízkou k λm, potom se bude 
metoda blížit k tvrdému prahování, pokud se bude λ′m blížit k nekonečnu, pak bude mít 
charakter měkkého prahování. Exaktně je poloměkké prahování popsáno jako 
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Nutnost volby druhého prahu u poloměkkého prahování můžeme také vnímat jako 
jistou nevýhodu. Jedná se totiž o další parametr, který je potřeba korektně nastavit 
abychom dosáhli dobrého výsledku. V [62] je např. pro filtraci řečových signálů 
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doporučována hodnota λ′m = √2λm, pro filtraci pseudo-gibbsova jevu v [87] byla 
zvolena hodnota λ′m = 1,5λm a pro odstranění odrazu od pozadí na ultrazvukových 
dopplerovských signálech [44] byl zvolen práh λ′m = 2λm. Grafická podoba 
poloměkkého prahování je vidět na Obr. 4.8. 
 
Obr. 4.8: Poloměkké prahování. 
4.2 WIENEROVSKÁ VLNKOVÁ FILTRACE (WWF) 
V roce 1997 byl autory Ghael, Sayeed a Baraniuk [27] představen sofistikovanější 
způsob filtrace, založen na použití empirického Wienerova filtru aplikovaného ve 
vlnkové oblasti. Tato metoda využívala transformaci DTWT a byla původně použita pro 
odstranění bílého Gaussova šumu v obrazových datech. Pro filtraci elektrokardiogramů 
byl poprvé tento princip použit o rok později kolektivem autorů kolem Kestlera a 
Haschky [40]. Zároveň vznikaly publikace zabývající se analýzou této metody např. 
[36]. Ke zdokonalení filtru dále přispěli autoři [53], [54], kteří pro filtraci EKG 
formulovali doporučení pro výběr vhodné banky filtrů a poprvé využili stacionární 
transformaci SWT. 
K pochopení této metody připomeňme použití Wienerova filtru ve frekvenční oblasti, 
který je popsán např. v [37]. Předpokládejme, že vstupním signálem x(n) je aditivní 
směs (4.1) užitečného signálu s(n) a šumu w(n) navzájem nekorelovaných. Wienerův 
filtr ve frekvenční oblasti je definován jako korekční faktor Hw(ω), kterým je potřeba 
násobit spektrum vstupního signálu X(ω), abychom získali spektrum výstupního signálu  
 ( ) ( ) ( )ωωω
w
HXY ⋅= , (4.19) 
které bude optimální aproximací spektra S(ω) užitečného signálu ve smyslu nejmenší 
kvadratické odchylky výstupu y(n) od s(n). Tedy y(n) = s(n) + e(n), kde e(n) představuje 
chybu filtrace a E{e2(n)}→min. Wienerův korekční faktor je podle [37] definován jako 
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kde RSS(ω) je výkonovým spektrem užitečného signálu a RWW(ω) je výkonovým 
spektrem šumu. Pro každou konkrétní hodnotu ω nabývá korekční faktor Hw(ω) reálné 
hodnoty z intervalu mezi 0 a 1.  
Ve výše zmíněných publikacích a ještě např. v [35], [43], [55], [64] lze nalézt k tomuto 
principu analogii, kde vhodným korekčním faktorem násobíme jednotlivé vlnkové 
koeficienty ym(n). Ty jsou dle (4.2) dány aditivní směsí užitečných koeficientů um(n) a 
šumových koeficientů vm(n). Analogicky k (4.19) hledáme takový korekční faktor gm(n), 
aby upravené vlnkové koeficienty  
 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]nnungngnyny
mmmmmm
ν
λ
+==  (4.21) 
byly optimální aproximací koeficientů užitečného signálu um(n) ve smyslu nejmenší 
kvadratické odchylky výstupu y(n) od s(n), tedy y(n) = s(n) + e(n), kde E{e2(n)}→min. 
Tento korekční faktor je podrobně odvozen např. v [40] a [41] a jeho podoba je 
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Všimněme si především analogie s (4.20). Korekčním faktorem upravujeme každý 
vlnkový koeficient zvlášť a slovně jej můžeme prezentovat takto: pokud bude užitečná 
složka výrazně převyšovat složku šumovou um(n) >> vm(n), potom bude korekční faktor 
gm(n) blízký k 1 a dle (4.21) zůstane ym(n) prakticky nezměněn, jestliže bude výrazně 
převyšovat složka rušení um(n) << vm(n), potom bude korekční faktor blízký k 0 a dojde 
k výraznému zeslabení tohoto vlnkového koeficientu. Bohužel tento teoreticky 
odvozený korekční faktor není příliš praktický, protože koeficienty um(n) i vm(n) jsou 
součástí aditivní směsi a tudíž nedostupné. V praktické realizaci se proto musíme 
spoléhat alespoň na jejich odhad. Kvadrát šumových koeficientů musíme nahradit 
rozptylem šumu m-tého pásma σ2vm a odhady koeficientů užitečného signálu ûm(n) lze 
získat pomocí tzv. metody pilotního odhadu [27] (viz. dále). Rovnice (4.22) pro 
praktickou realizaci tedy dostává podobu 
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Metoda pilotního odhadu 
Pomocí této metody jsme schopni odhadu užitečného signálu ŝ(n), který využijeme pro 
výpočet korekčního faktoru. Blokové schéma vlnkového wienerovského filtru 
s pilotním odhadem (WWF – z angl. Wavelet Wiener Filtering) je znázorněno na 
Obr. 4.9. Horní větev tohoto schématu se skládá ze tří bloků: transformace WT1, úprava 
vlnkových koeficientů v H a inverzní transformace IWT1. Horní větev vlastně tvoří 
prostou vlnkovou filtraci z Obr. 4.1 a jejím výstupem je odhad užitečného signálu ŝ(n). 
Spodní větev se skládá ze čtyř bloků: dvou totožných transformací WT2, vlastního 
wienerovského filtru HW a inverzní transformace IWT2. Transformaci WT2 je podroben 
jak vstupní signál x(n), tak také tzv. pilotní odhad ŝ(n). Vzniklé vlnkové koeficienty 
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ym(n) a ûm(n) jsou následně vstupem pro wienerovský filtr HW. Zde je pomocí (4.23) 
spočítán korekční faktor ĝm(n), kterým je v souladu s (4.21) třeba vynásobit koeficienty 
vstupního signálu ym(n) abychom získali jejich upravenou podobu 
λym(n). Inverzní 
transformací IWT2 těchto upravených vlnkových koeficientů dostáváme výstupní 
filtrovaný signál y(n). 
 
Obr. 4.9: Blokové schéma vlnkového wienerovského filtru s pilotním odhadem. 
Všichni autoři se shodují, že metoda WWF dosahuje při odstraňování širokopásmového 
rušení lepších výsledků než prostá vlnková filtrace WF a nezáleží, jestli se zabýváme 
2D obrazovými daty nebo 1D signály. Metoda WWF se tak stává jedním 
z nejúčinnějších filtračních algoritmů poslední doby. Stejně jako u WF i zde je 
úspěšnost filtrace ovlivněna mnoha parametry, které musí být vhodně nastaveny. Kromě 
parametrů, které jsme zmiňovali u WF, je třeba definovat druhou použitou transformaci 
WT2 a to především vhodnou volbou použité banky filtrů v kombinaci s transformací 
WT1 a dále zvolit způsob výpočtu rozptylu šumu σ2vm ve vlnkovém prostoru WT2. 
Výběr těchto parametrů vhodných pro filtraci EKG je v dostupné literatuře často 
opomíjen a autoři spoléhají pouze na intuitivní volbu.  Některá vodítka nebo doporučení 
lze najít například v [35], [41] nebo [53], ale komplexní studie v literatuře chybí. 
4.3 METODY HODNOCENÍ FILTRACE 
Zhodnocení úspěšnosti filtrace je velmi důležitým krokem k tomu, abychom mohli 
porovnávat účinnost jednotlivých metod nebo srovnat kvalitu filtrace stejné metody při 
nastavení různých parametrů. Při hodnocení nás vždy zajímá, jak moc jsme se 
filtrovaným signálem přiblížili k signálu užitečnému. Lze například subjektivně 
hodnotit, ve kterých místech se signál filtrovaný více či méně odchyluje od užitečného 
signálu pomocí tzv. chyby filtrace e(n) = y(n) – s(n), která by se měla blížit k 0. Při 
filtraci EKG často dochází např. ke snížení extrému kmitu R, potlačení kmitů s malou 
výchylkou nebo ke vzniku oscilací na hranicích QRS komplexu. Na druhou stranu 
můžeme také sledovat to, co ze signálu odstraňujeme, tzv. rozdílový signál 
r(n) = x(n) – y(n), který by se měl v ideálním případě blížit šumu w(n). 
Existují také metody, kterými lze zhodnotit kvalitu filtrace objektivně, tzn. číselně 
vyjádřit „vzdálenost“ mezi signálem filtrovaným a užitečným, popřípadě spočítat 
„množství šumu“, které se povedlo ze signálu odstranit. K těmto matematickým 
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nástrojů patří především střední kvadratická chyba (MSE – z angl. Mean-Square Error), 
procentuální chyba (PRD – z angl. Percentage Root mean square Difference) a výpočet 
poměru signálu a šumu (SNR – z angl. Signal-to-Noise Ratio). 
MSE – Střední kvadratická chyba poskytuje informaci o tom, jak velký je průměrný 
rozdíl (v kvadrátu) mezi korespondujícími vzorky obou signálů. Tento výpočet je 
definován jako 
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PRD – Procentuální chyba vyjadřuje v podstatě střední kvadratickou chybu pouze 
vztaženou k užitečnému signálu s(n). Odstraňuje tak nedostatek MSE, kde signály 
s větší výchylkou mají také větší chybu MSE, aniž by došlo k většímu zkreslení. 
Procentuální chyba je počítána jako  
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kde s̄ značí střední hodnotu signálu s(n). 
SNR – Výpočet poměru výkonu signálu a výkonu šumu je asi nejpoužívanějším 
způsobem vyjádření úspěšnosti filtrace [19], [35]. Nejprve bývá zvykem vyjádřit tento 
poměr na vstupu filtru (SNRvst) a následně také na výstupu (SNRvýst), z čehož můžeme 
spočítat množství odstraněného rušení (zlepšení poměru signálu a šumu SNRz) jako 
rozdíl těchto dvou hodnot. Výpočet SNR provádíme pomocí následujících vztahů 
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kde s̄ je opět střední hodnota signálu s(n) a předpokládáme, že šum w(n) má střední 
hodnotou nulovou. 
Je zřejmé, že všechny způsoby hodnocení trpí jednou velkou nevýhodou, kterou je 
potřeba znalosti užitečného signálu s(n) resp. rušení w(n). To bohužel při filtraci 
reálných elektrokardiogramů neznáme nikdy, a proto si musíme pomoci jiným 
způsobem. Téměř ve všech publikacích je pro testování filtračních algoritmů využíván 
model užitečného signálu, který je dán buď EKG signály s velmi nízkou úrovní rušení, 
nebo je vytvořen opatrnou filtrací EKG některou ze spolehlivých metod, doplněnou o 
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vizuální kontrolu správnosti. Teprve k takto vytvořeným užitečným signálům je přičítán 
model rušení, kterým je v drtivé většině případu bílý šum, simulující odstraňované 
myopotenciály [1], [19]. Je patrné, že výsledek hodnocení potom závisí nejen na 
úspěšnosti filtrace, ale také na věrohodnosti použitých testovacích modelů. I tak je to 
jediný možný způsob testování, který poskytuje validní výsledky. 
Důležitým faktorem při hodnocení a srovnávání různých algoritmů je také výpočetní 
náročnost nebo objem testovaných dat a jejich původ. Nevěrohodně mohou působit 
výsledky založené na testování pouze jediného signálu, jako např. v [1], [88] nebo 
výsledky získané na datech s neznámým původem. Právě pro účely testování a 
porovnávání výkonnosti různých filtračních algoritmů vznikly standardní databáze 
elektrokardiogramů. Mezi nejznámější a zároveň nejvíce používané patří databáze 
MIT-BIH [50] volně dostupná z webových stránek PhysioNetu [28] a rozsáhlejší 
placená databáze CSE [86], kterou budeme využívat pro naše testy. 
4.3.1 STANDARDNÍ DATABÁZE ELEKTROKARDIOGRAMŮ CSE 
Pod vedením profesora Jose Willemse byl v roce 1978 zahájen projekt s názvem 
Common Standards for quantitative Electrocardiography (CSE), jehož hlavním cílem 
bylo standardizované hodnocení programů pro analýzu EKG, které to té doby 
vstupovaly na trh bez požadovaného ověření. Od roku 1980 se začala budovat 
referenční databáze signálů, na které se podíleli vědci z 32 institucí po celém světě. 
V roce 2007 byla již CSE databáze využívána více než 110 akademickými a 
průmyslovými výzkumnými centry [22].  
Databáze se skládá ze tří samostatných částí. První dvě byly navrženy pro testování a 
vývoj algoritmů, třetí část slouží pouze pro jejich zhodnocení [77]. První část databáze 
obsahuje 250 originálních a 310 tzv. umělých signálů, které jsou vytvořeny ze signálů 
originálních opakováním jednoho srdečního cyklu. U všech signálů v této skupině byly 
zaznamenány pouze tři svody současně. Signály byly dále rozděleny do dvou stejně 
velkých setů 1 a 2 [84], [86]. Ve druhé části databáze se nachází celkem 250 signálů 
originálních a stejný počet umělých opět rozdělených do dvou setů 3 a 4.  V této části 
databáze jsou signály snímány zároveň v 15 svodech. Jedná se o standardní 12 svodový 
systém a 3 svody ortogonální [85], [86]. Třetí část databáze obsahuje tzv. diagnostická 
data, označovaná také jako set 5. Je zde zahrnuto celkem 1220 vícesvodových záznamů, 
které slouží především pro testování programů diagnostiky EKG a VKG [77]. 
Rozdělení, počet a označení záznamů v CSE databázi jsou uvedeny v Tab. 4.1. 
Pro testování algoritmů v naší práci máme k dispozici pouze druhou část databáze 
s vícesvodovými záznamy a využívat budeme pouze signály označené jako originální. 
Dle Tab. 4.1 použijeme sety originálních záznamů 3 a 4, což znamená, že náš soubor 
bude obsahovat EKG signály o 15 svodech od 250 testovaných osob. Protože každý 
svod má odlišnou morfologii jednotlivých vln a kmitů a odlišný obsah šumu, lze říci, že 
máme k dispozici dohromady 3750 různých elektrokardiogramů. Délka jednotlivých 
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záznamů této části databáze je 10 sekund a byly vzorkovány s frekvencí 500 Hz při 
kvantizační úrovni A/D převodníku 5 µV [77], [86]. 
Tab. 4.1: Počet a označení elektrokardiogramů v databázi CSE [77]. 
CSE Třísvodová databáze Vícesvodová databáze Diagnostická databáze 
Originální 
Set1: 125 signálů 
EO1_001 – EO1_125 
Set2: 125 signálů 
EO2_001 – EO2_125 
Set3: 125 signálů 
MO1_001 – MO1_125 
Set4: 125 signálů 
MO2_001 – MO2_125 
Set5: 1220 signálů 
D_00001 – D_01220 
Umělé 
Set1: 155 signálů 
EA1_001 – EA1_155 
Set2: 155 signálů 
EA2_001 – EA2_155 
Set3: 125 signálů 
MA1_001 – MA1_125 
Set4: 125 signálů 
MA2_001 – MA2_125 
 
 
V celé vícesvodové části databáze je asi čtvrtina EKG signálů „normálních“, u zbytku je 
indikováno téměř na tři desítky nejrůznějších srdečních onemocnění, které jsou 
podrobněji rozepsány v [77]. 
4.4 SROVNÁNÍ METOD 
V této kapitole ukážeme výsledky prezentovaných metod (WF a WWF) a provedeme 
jejich srovnání s dosud běžně používaným lineárním filtrem (LF). Pro ukázku jsme 
vybrali signál z CSE databáze s označením MO1_011 svod I, ze kterého jsme předem 
odstranili šum. Jako model rušení jsme použili bílý Gaussův šum. Tato aditivní směs 
dosahovala vstupního poměru signálu a šumu SNRvst = 10 dB a je na Obr. 4.10. 
 
Obr. 4.10: Aditivní směs užitečného signálu a šumu x(n) (zelená), užitečný signál s(n) 
(černá), ukázka pochází z CSE databáze a jedná se o signál MO1_011 svod I.  
LF – lineární filtrace je dodnes hojně využívána. Její hlavní nevýhody spatřujeme 
především tam, kde se frekvenční spektrum užitečného signálu výrazněji překrývá se 
spektrem rušení, což je právě případ EMG šumu v elektrokardiogramech. Pro potlačení 
myopotenciálů využíváme filtru typu dolní propust, kdy od určité mezní frekvence 
potlačíme vyšší spektrální složky vstupního signálu. S ohledem na frekvenční obsah 
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obou složek jsme zvolili mezní frekvenci fmez = 40 Hz [33] a délku impulzní 
charakteristiky 150 vzorků. Lineární dolní propust potlačuje všechny vyšší frekvence 
bez ohledu na to, zda se jedná o užitečný signál nebo šum, proto můžeme očekávat 
poškození signálu především v okolí vysokofrekvenčního komplexu QRS. Výsledek po 
lineární filtraci můžeme vidět na Obr. 4.11. 
 
Obr. 4.11: Nahoře – výsledek filtrace lineární dolní propustí s mezní frekvencí 
fmez = 40 Hz (červeně), užitečný signál (černě), vstupní signál (zeleně). Dole – chyba 
filtrace e(n), rozdíl mezi užitečným a filtrovaným signálem. 
Při lineární filtraci bylo dosaženo výstupního poměru signálu a šumu 17,5 dB, což 
znamená zlepšení SNRz = 7,5 dB oproti vstupnímu signálu. Procentuální chyba filtrace 
PRD činila 13,3 % a střední kvadratická chyba MSE byla 824,6 µV2. Z chybového 
signálu ve spodní části Obr. 4.11 je zřejmé, že největších odchylek od užitečného 
signálu se lineární filtr dopouští právě v QRS komplexu při náběžných a sestupných 
hranách kmitu R. Nemalé odchylky se vyskytují i mezi QRS komplexy, kde se výrazně 
projevují spektrální složky bílého šumu nižší než zmiňovaná mezní frekvence 40 Hz.  
WF – prostá vlnková filtrace byla podrobněji popsána v kapitole 4.1. Díky rozkladu 
signálu do více frekvenčních pásem dokáže vlnkový filtr efektivně odstraňovat i 
šumové složky v nižších frekvencích a zároveň zachovávat užitečné komponenty 
vyšších frekvencí. Vlnkový filtr byl aplikován se čtyřmi stupni rozkladu, jako banku 
dekompozičních a rekonstrukčních filtrů jsme zvolili db4 (viz. kapitola 3.3.1), práh byl 
nastaven empirický zvlášť pro každé pásmo podle (4.11) s empirickou konstantou K = 3 
a výpočtem směrodatné odchylky σvm pomocí mediánu (4.13) a metodu prahování 
garrote (Obr. 4.7 vlevo). Volba těchto parametrů nebyla náhodná, ze zkušenosti víme, 
že toto nastavení poskytuje dostatečnou účinnost filtrace. Výsledky prosté vlnkové 
filtrace jsou na Obr. 4.12.  
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Obr. 4.12: Nahoře – výsledek prosté vlnkové filtrace WF (červeně), užitečný signál 
(černě), vstupní signál (zeleně). Dole – chyba filtrace e(n), rozdíl mezi užitečným a 
filtrovaným signálem. 
Při filtraci vlnkovým filtrem bylo dosaženo SNRvýst = 18,7 dB, SNRz = 8,7 dB, 
PRD = 11,6 % a MSE = 625,5 µV2. Na první pohled je z Obr. 4.12 zřejmé zlepšení 
oproti lineárnímu filtru zejména v oblastech o nižších frekvencích. Větší chyba nastává 
opět v okolí QRS komplexu. 
WWF – pro vlnkovou wienerovskou filtraci z kapitoly 4.2 jsme zvolili obdobné 
parametry jako pro prostou filtraci WF. Pro získání pilotního odhadu bylo použito 
vlnkového filtru se stejnými parametry jako v předchozím případě, čtyři stupně 
rozkladu, banka filtrů db4, empirický práh dle (4.11) s konstantou K = 3 a výpočtem 
směrodatné odchylky σvm pomocí (4.13), prahování garrote. Pro transformaci WT2 ve 
spodní větvi schématu (Obr. 4.9) jsme použili banku filtrů sym4 (viz. Obr. 3.10). 
Rozptyl šumu σ2vm ve vlnkovém prostoru WT2 je počítán pomocí mediánu (4.13) a 
výpočet korekčního faktoru dle (4.23). Volba těchto parametrů není opět náhodná, ale 
vychází z našich pozdějších zkušeností (více v kapitole 6.2.2). Výsledek vlnkové 
wienerovské filtrace je možné vidět na Obr. 4.13. 
Při použití vlnkové wienerovské filtrace bylo podle očekávání dosaženo ještě o něco 
lepších výsledků než u předchozích metod. Výstupní poměr signálu a šumu byl 20,1 dB, 
SNRz = 10,1 dB, procentuální chyba filtrace PRD = 9,9 % a střední kvadratická chyba 
MSE = 457,6 µV2. Z chybového signálu ve spodní části Obr. 4.13 je vidět, že v okolí 
QRS komplexu stále zůstává značná chyba oproti zbytku signálu, ale ta je v porovnání 
s předchozími metodami o něco menší. Větší chyba uvnitř QRS komplexu je způsobena 
větší výchylkou užitečného signálu, např. MSE počítaná pouze uvnitř QRS komplexu je 
sice větší než MSE celková (895,4 µV2), ale SNR nebo PRD (počítané uvnitř QRS) 
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vztažené k užitečnému signálu dosahují 23,8 dB respektive 6,4 %. Z tohoto pohledu jde 
o chybu spíše nižší než ve zbytku signálu. 
 
Obr. 4.13: Nahoře – výsledek vlnkové wienerovské filtrace WWF (červeně), užitečný 
signál (černě), vstupní signál (zeleně). Dole – chyba filtrace e(n), rozdíl mezi užitečným 
a filtrovaným signálem. 
Shrnutí dosažených výsledků všech tří použitých metod je v Tab. 4.2. Výsledky se 
týkají pouze jediného testovaného signálu s označením MO1_011 svod I pocházejícího 
z CSE databáze, jehož délka byla 10 sekund. Kromě hodnocení na základě SNR, PRD a 
MSE jsme do tabulky doplnili také výpočetní náročnost jednotlivých metod. Z tabulky 
je zřetelné, že s rostoucí kvalitou filtrace stoupá také výpočetní zátěž. U výpočetně 
nejnáročnější metody WWF je ale čas potřebný k filtraci pořád relativně malý, 10 s 
záznamu je zpracováno za 38,5 ms. Veškeré testování bylo prováděno v programovém 
prostředí Matlab. 
Tab. 4.2: Shrnutí dosažených výsledků srovnávaných metod. 
Metoda SNRz [dB] PRD [%] MSE [µV2] Vyp. nar. [ms] 
LF 7,5 13,3 824,6 3,8 
WF 8,7 11,6 625,5 18,2 
WWF 10,1 9,9 457,6 38,5 
Vyp. Nar. – Výpočetní náročnost, Testováno na PC s konfigurací: Procesor Intel® Core™ i5 3,33GHz, 
4 GB RAM, Systém Windows 7 Professional 64bit 
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5 CÍLE DISERTAČNÍ PRÁCE 
Hlavním cílem disertační práce je navrhnout, realizovat a zhodnotit vlnkový filtr pro 
potlačení svalového EMG rušení v signálech EKG. Navzdory složitému nastavování 
mnoha klíčových parametrů u vlnkových filtrů se pokusíme o vytvoření systému 
s automatickým nastavením těchto parametrů v závislosti na vstupním signálu. Dílčí 
kroky vedoucí ke splnění cílů disertační práce jsou popsány následovně: 
• Nalezení vhodného typu vlnkové transformace – již v kapitole 4.1 jsme prováděli 
srovnání mezi transformacemi s podvzorkováním DTFT a stacionární SWT, kde se 
pro filtraci ukázala jako vhodnější transformace stacionární. Rozkladový strom 
transformace můžeme volit dyadický nebo paketový. Zde jsme vyšli ze zkušeností 
jiných autorů a zvolili transformaci dyadickou, která poskytuje srovnatelné 
výsledky s menší výpočetní náročností.  
• Nalezení vhodné filtrační metody – testy prováděné v kapitole 4.4 upřednostňují 
použití vlnkové wienerovské filtrace WWF před prostou vlnkovou filtrací WF i 
před filtrací lineární LF. Proto budeme z metody WWF vycházet i při návrhu 
vlastního řešení v následujících kapitolách. 
• Doplnění stávajících metod o nové algoritmy – v této části se pokusíme nalézt 
slabiny současně používaných metod a doplnit je o algoritmy vedoucí k jejich 
zdokonalení. Typickým nedostatkem vlnkových filtrů je jejich neschopnost 
reagovat na jakékoliv změny ve vstupním signálu.  
• Nalezení vhodných parametrů pro navržený filtr – u vlnkových filtrů musí být 
vhodně nastaveno několik parametrů, abychom dosáhli kvalitních výsledků. 
Bohužel současná literatura se volbou těchto parametrů pro filtraci EKG signálů 
příliš nezabývá. Mezi tyto parametry patří stupeň dekompozice vlnkové 
transformace, metoda prahování, nastavení prahové úrovně a použité banky 
rozkladových a rekonstrukčních filtrů. V následujících částech disertační práce se 
pokusíme nalézt vhodné parametry pro navržený filtr s cílem dosáhnout 
maximálního zlepšení SNR u výstupního signálu. 
• Vytvoření věrohodného modelu povrchového EMG rušení – vytvoření tohoto 
modelu je nezbytné pro jakékoliv testování filtračních algoritmů při hledání 
vhodných parametrů a nastavení filtru nebo při jeho celkovém hodnocení. Model 
by svými vlastnostmi měl co nejvíce odpovídat EMG rušení, k jehož potlačení náš 
filtr navrhujeme.  
• Ověření a porovnání navrženého filtru – nedílnou součástí návrhu je také ověření 
funkčnosti algoritmu na reálných datech a jeho porovnání s metodami jiných 
autorů. Testování budeme provádět na kompletní standardní databázi CSE. 
• Publikování nové metody filtrace – přijetí navrženého algoritmu v impaktovaném 
časopise by stvrdilo přínos práce a poskytlo principy těchto metod dalším autorům. 
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6 REALIZACE VLNKOVÉHO FILTRU 
V předchozí kapitole jsme se seznámili se základními principy vlnkových filtrů a 
provedli jejich vzájemné srovnání. Dozvěděli jsme se, že vlnková transformace může 
být velice užitečným nástrojem při odstraňování svalového rušení z elektrokardiogramů. 
Tato kapitola bude zaměřena na hledání nedostatků těchto běžně používaných algoritmů 
se snahou o jejich zdokonalení. V našich dřívějších publikacích jsme již zmiňovali jako 
nevýhodu vlnkových filtrů velké množství parametrů, které musí být vhodně nastavené. 
V [69] se pokoušíme nalézt vhodné parametry pro prostou vlnkovou filtraci WF, v [67] 
a [68] hledáme ideální nastavení wienerovského filtru WWF. Snaha o komplexnější 
automatickou optimalizaci všech důležitých parametrů WWF je potom představena v 
[70]. V jednotlivých částech této kapitoly jsou postupně uvedeny inovativní algoritmy 
filtrace, metody pro automatický výběr vhodných parametrů, testování nových 
algoritmů a jejich porovnání se stávajícími metodami a na závěr ukázky filtrace 
konkrétních elektrokardiogramů. 
6.1 NÁVRH ALGORITMU FILTRACE 
V [71] jsme představili adaptivní vlnkový wienerovský filtr (AWWF – z angl. Adaptive 
Wavelet Wiener Filtering) jehož hlavními přednostmi jsou jednoduchost jeho použití a 
vysoká kvalita výsledku, který poskytuje. Jeho blokové schéma můžeme vidět na 
Obr. 6.1. Cílem bylo vytvoření soběstačného systému, který provádí nastavení všech 
klíčových parametrů automaticky bez asistence uživatele. Mezi nejdůležitější parametry 
patří stupeň dekompozice vlnkové transformace, metoda prahování, nastavení prahové 
úrovně a použité banky rozkladových a rekonstrukčních filtrů. Ačkoliv má správné 
nastavení vstupních parametrů zásadní vliv na úspěšnost filtrace, není v literatuře 
dostatečně popsáno a není zřejmé, které parametry by měly být použité pro filtraci EKG 
signálů. Navíc bylo pozorováním zjištěno, že s měnícím se výkonem šumu ve vstupním 
signálu se také mění optimální nastavení parametrů filtru. Robustní filtrační 
mechanismus by tedy měl dynamicky měnit své parametry v závislosti na vstupním 
rušení.  
 
Obr. 6.1: Blokové schéma adaptivního vlnkového wienerovského filtru AWWF. 
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Mimo jiné jsme stávající metodu WWF vylepšili přidáním bloku pro odhad SNR 
vstupního signálu, (blok SNR v blokovém schématu na Obr. 6.1). Tento blok pracuje se 
dvěma vstupy. Prvním je vstupní signál x(n) a druhým odhad užitečného signálu y(n) 
získaný jako výstup WWF metody s tzv. univerzálními parametry (více 
v kapitole 6.2.2). Rozdílem těchto dvou vstupních signálů dostáváme odhad rušení ve 
vstupním signálu a jsme schopni odhadnout také SNR. Parametry v blocích SWT3, H3, 
ISWT3, SWT4 a ISWT4 jsou nastaveny v závislosti na odhadu hodnoty SNRodh. 
Problémem však zůstává, že stále neznáme správné nastavení jednotlivých bloků a 
nevíme, jak by se toto nastavení mělo měnit s měnícím se vstupním rušením. Proto je 
nezbytné hledat tyto parametry individuálně pro různé úrovně šumu. Způsob hledání 
vhodných parametrů je detailně popsán v kapitole 6.2.2. 
6.1.1 OŠETŘENÍ PŘECHODOVÉHO JEVU 
Jedním z principiálně jednodušších úprav vlnkového filtru, který ovšem vede ke 
zkvalitnění výsledku, je ošetření přechodového jevu. Toto zkreslení vzniká na okrajích 
signálů v důsledku jejich konečné délky. Zdrojem zkreslení je samotná vlnková 
transformace, kdy vlivem konvoluce signálu s impulzními charakteristikami 
jednotlivých filtrů vzniká zkreslení na okrajích již v jednotlivých rozkladových 
pásmech. Pokud se toto zkreslení nepotlačí při prahování, je přeneseno i do výsledného 
signálu. Délka zkreslené části na krajích signálu je závislá na délce impulzní 
charakteristiky zvolené banky filtrů, přesněji je stejná jako její délka.  
Předcházet tomuto zkreslení můžeme v zásadě dvěma způsoby. V první řadě je možné 
za validní výsledek považovat pouze nezkreslenou (střední) část signálu, což si můžeme 
dovolit pouze v případech, kdy tato ztráta dat nezpůsobí jiné potíže. Druhou možností je 
signál prodloužit a po filtraci opět oříznout na původní délku. Ani tato varianta není 
ideální, neboť umělé vzorky na okrajích signálu vnáší do výsledku rovněž určitou 
chybu. Prodloužení je nutné navrhnout tak, aby způsobená chyba byla co nejvíce 
potlačená. V praxi se používá více metod prodloužení, nejčastější je symetrické 
prodloužení nulami, opakování první a poslední platné hodnoty nebo zrcadlení konců 
signálu. Tyto metody můžeme vidět na Obr. 6.2 aplikované na umělé posloupnosti. 
 
Obr. 6.2: Nejpoužívanější metody prodloužení signálu. Zleva: symetrické prodloužení 
nulami, opakování první a poslední platné hodnoty, zrcadlení konců. Čárkovaně 
ohraničen původní signál. 
0 10 20 30
-10
0
10
20
30
U
n
 [
m
V
]
n [-]
0 10 20 30
-10
0
10
20
30
n [-]
0 10 20 30
-10
0
10
20
30
n [-]
 48 
Testováním na EKG signálech jsme zjistili, že nejlepších výsledků lze dosáhnout 
prodlužováním signálu metodou zrcadlení konců a délka prodloužené části by měla být 
minimálně stejně dlouhá jako délka použité impulzní charakteristiky. Na Obr. 6.3 je 
porovnána filtrace s ošetřením přechodového jevu (červeně) a bez ošetření (modře). Pro 
filtraci byl použit vlnkový wienerovský filtr se čtyřmi stupni rozkladu, bankou filtrů db4 
a sym4, empirickou konstantou K = 3 a metodou prahování garrote. 
 
Obr. 6.3: Porovnání filtrace s ošetřením přechodového jevu a bez něj. Nahoře: Vstupní 
signál (zeleně), filtrovaný signál s ošetřením přech. jevu (červeně) a bez (modře), 
užitečný signál (černě). Dole: chyba filtrace s ošetřením přechodového jevu (červeně) a 
bez (modře). Signál MO1_031, svod I. 
Pozitivní efekt je zřejmý. U neošetřené filtrace vzniká na obou koncích prudký kmit, 
jehož původem není samotný signál ale pouze přechodový jev. Při filtraci s ošetření 
přechodového jevu je tento kmit výrazně potlačen. Z chybového signálu ve spodní části 
Obr. 6.3 je vidět, že chyba způsobená přechodovým jevem (modrá) je mnohokrát větší, 
než např. chyba vznikající v QRS komplexu a má také velký vliv na výsledný SNR. 
Konkrétně pro případ z Obr. 6.3 je SNRvýst u filtrace bez potlačování přechodového jevu 
35,1 dB a s potlačováním dokonce 45,6 dB oproti SNRvst, který byl 18,5 dB. V tomto 
konkrétním případě tedy ošetření přechodového jevu přineslo zlepšení výsledku o více 
než 10 dB. U většiny signálů však není toto zlepšení tolik dramatické a pohybuje se 
spíše řádově v desetinách decibelu. 
6.1.2 ADAPTIVNÍ MEDIÁNOVÝ PRÁH 
O způsobech hledání prahové hodnoty jsme referovali v kapitole 4.1.1. Pouze 
připomeňme, že úroveň prahu vždy vychází z úrovně rušení, přesněji ze směrodatné 
odchylky σvm počítané zvlášť v každém pásmu. Tento přístup bude spolehlivě fungovat 
jedině za předpokladu, že v průběhu celého signálu zůstane směrodatná odchylka šumu 
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neměnná. V případech, kde se energie rušení dynamicky mění, pevný práh poskytuje 
horší výsledky. Tuto situaci můžeme vidět na Obr. 6.4, kde je zobrazeno druhé 
rozkladové pásmo EKG signálu s proměnlivým rušením. Pevný práh nastavený pomocí 
mediánu za použití (4.11) a (4.13) s empirickou konstantou K = 3 je v některých částech 
příliš nízký a není tolik účinný při odstranění šumu. V jiných oblastech může být 
naopak práh zbytečně vysoký a dochází k většímu poškození užitečného signálu. 
 
Obr. 6.4: Nastavení pevného prahu při měnícím se rušení. Vlnkové koeficienty 
EKG (černě). Práh (červeně), K = 3. Signál MO1_053, svod V3. 
Jedním z možných řešení tohoto problému je kontinuálně přizpůsobovat prahovou 
úroveň aktuální hodnotě směrodatné odchylky, kterou je nutné počítat rovněž průběžně. 
Tento přístup byl aplikován např. v [34]. Pokud budeme výpočet směrodatné odchylky 
šumu provádět uvnitř klouzavého okna, získáme její časovou závislost σvm(n) a po 
vynásobení empirickou konstantou K dle (4.11) také časově proměnný práh 
 ( ) ( )Knn
mm ν
σλ = , (6.1) 
který můžeme vidět na obrázku Obr. 6.5 aplikovaný na stejný signál jako v předchozím 
případě na Obr. 6.4.  
 
Obr. 6.5: Nastavení adaptivního mediánového prahu při měnícím se rušení. 
Vlnkové koeficienty EKG (černě). Práh (červeně), K = 3. Signál MO1_053, svod V3. 
Adaptivní práh se kontinuálně přizpůsobuje pouze šumové úrovni a díky výpočtu 
pomocí mediánu je odolný vůči velkým výchylkám krátkého trvání představujícím 
užitečný signál (QRS komplex). Je zřejmé, že takto zvolený práh musí zabezpečit 
mnohem účinnější odstranění šumových koeficientů nejen v tomto konkrétním pásmu, 
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ale také ve všech ostatních. Vliv použití adaptivního mediánového prahu na konečný 
výsledek filtrace můžeme zhodnotit na Obr. 6.6. Pro filtraci byl použit WWF se čtyřmi 
stupni rozkladu, bankou filtrů db4 a sym4, empirickou konstantou K = 3 a metodou 
prahování garrote. 
 
Obr. 6.6: Srovnání výsledků filtrace s pevným prahem (4.11) a s adaptivním 
mediánovým prahem (6.1). Nahoře: Vstupní signál (zeleně), filtrovaný signál 
s adaptivním prahem (červeně) a s pevným (modře). Dole: chyba filtrace s adaptivním 
prahem (červeně) a s pevným (modře). Signál MO1_053, svod V3. 
U testovacího signálu se v rozmezí vzorků cca 2300 až 3200 výrazně zvýší energie 
rušení a filtr využívající pevný práh začíná selhávat. Z detailu ve vrchní části Obr. 6.6 je 
patrné, že tento systém nedokáže šumové koeficienty efektivně odstranit a ty se 
promítnou do výsledného signálu. Naproti tomu filtr s adaptivním prahem reaguje na 
zvýšený šum nastavením vyšší prahové hodnoty a rušení úspěšně potlačuje. To 
potvrzuje i chybový signál ve spodní části Obr. 6.6. Hodnocení filtrace z hlediska SNR 
je jednoznačné ve prospěch systému s adaptivním prahem. Vstupní poměr signálu a 
šumu SNRvst = 29,9 dB, výstupní SNR pro filtr s pevným prahem byl 37,3 dB a pro filtr 
s adaptivním prahem 48,7 dB, což je ještě o 11,4 dB více.  
Důležitým parametrem adaptivního mediánového prahu je velikost klouzavého okna, ve 
kterém se směrodatná odchylka počítá. Tato délka ovlivňuje dynamické vlastnosti 
prahu, čili schopnost reagovat na změnu úrovně rušení. Čím bude délka okna menší, tím 
rychleji dokáže reagovat na změnu rušení, ale odhad z malého počtu vzorků bude méně 
přesný. Na druhou stranu můžeme odhad směrodatné odchylky zpřesnit prodloužením 
okna, ale pouze za cenu pomalejší reakce na změnu rušení. Typický práh počítaný 
v delším okně bude mít spíše hladký průběh, kdežto práh počítaný v krátkém okně se 
bude rychleji měnit. Je evidentní, že volba tohoto parametru musí být určitým 
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kompromisem mezi přesností výpočtu a rychlostí odezvy na změnu a jeho hodnota musí 
být pečlivě zvážena a nastavena. Pro výpočet prahů na Obr. 6.5 a Obr. 6.6 byla použita 
délka okna 500 vzorků (tzn. 1 s).  
Při nastavování délky okna se můžeme také dopustit chyby, která je zobrazena na 
Obr. 6.7. Zde je zobrazeno čtvrté pásmo vlnkového rozkladu a mediánový adaptivní 
práh počítaný v okně délky 310 vzorků. Jednalo se o signál s vyšší srdeční frekvencí, 
kde se zkracuje interval mezi QRS komplexy a mezi vlnkovými koeficienty se objevuje 
větší procento vzorků s větší výchylkou představující QRS komplex. Pokud u takového 
signálu nevhodně zvolíme délku okna tak, že v určitých pozicích zahrnuje přesně dva 
QRS komplexy a pouze jeden interval mezi nimi, může být mediánový výpočet 
směrodatné odchylky zkreslen těmito vyššími hodnotami, jak k tomu došlo na Obr. 6.7. 
Pozorujeme zde lokální zvyšování hodnoty prahu v oblasti mez QRS komplexy, které 
evidentně nesouvisí se změnou úrovně rušení, ale pouze s polohou QRS komplexů. 
Jedná se o chybu, které je nutné předcházet. 
 
Obr. 6.7: Práh při chybném nastavení délky okna (310 vzorků). Vlnkové koeficienty 
EKG (černě). Práh (červeně), K = 3. Signál MO1_051, svod Y. 
Tato skutečnost nás přivedla k závěru, že délka okna by měla být odvozována z délky 
RR intervalu tak, aby okno v jakékoliv pozici obsahovalo právě jeden QRS komplex. 
Toho docílíme tím, že délku okna zvolíme stejnou jako délku RR intervalu (v tomto 
případě 248 vzorků). Práh počítaný se stejnými podmínkami jako na Obr. 6.7, pouze 
s jinou (vhodnější) délkou okna můžeme vidět na Obr. 6.8. 
 
Obr. 6.8: Práh při správném nastavení délky okna (248 vzorků). Vlnkové koeficienty 
EKG (černě). Práh (červeně), K = 3. Signál MO1_051, svod Y. 
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Volbou vhodné délky okna se práh stává nezávislým na pozicích QRS komplexů, ale 
pouze na směrodatné odchylce rušení, jak bylo původně zamýšleno. Jak lze vidět na 
Obr. 6.8, změnu prahové úrovně nyní ovlivňuje pouze změna úrovně šumu.  
Ani tohle sofistikovanější nastavení délky okna dle RR intervalu však není ideální. 
Problém je v tom, že srdeční frekvence není konstantní a délka RR intervalu se 
v každém cyklu může výrazně lišit. Pokud chceme zajistit korektní výpočet směrodatné 
odchylky i v těchto případech, musíme v každém kroku posuvného okna nastavit jeho 
délku na aktuální délku RR intervalu. Princip dynamického klouzavého okna jsme 
publikovali již v [71] a je znázorněn na Obr. 6.9. 
 
Obr. 6.9: Princip změny nastavení délky klouzavého okna. Nahoře: lineárně 
interpolovaný průběh RR intervalu. Dole: Vlnkové koeficienty třetího pásma EKG 
signálu s výraznou variabilitou srdečního rytmu. Dynamické okno vyznačeno ve třech 
různých pozicích. Signál MO1_100, svod III. 
Po každé detekci nového QRS komplexu je určen interval od poslední detekce a tato 
hodnota je vynesena doprostřed tohoto intervalu. Vzniklé uzlové body následně lineárně 
proložíme a dostáváme průběh RRn popisující spojitou změnu RR intervalu. Délka okna 
je tedy řízena RRn průběhem, který můžeme vidět ve vrchní části Obr. 6.9 Tímto je 
zajištěno, že v každém okamžiku bude klouzavé okno obsahovat právě jeden QRS 
komplex, což dokazuje spodní část Obr. 6.9. 
Provedené úpravy výpočtu prahu vedly k podstatnému zlepšení kvality výsledku zvláště 
v případech, kdy se výrazněji mění úroveň rušení. Za tuto schopnost adaptace však 
zaplatíme vyššími výpočetními nároky algoritmu, na kterých se především podílí 
potřeba opakovaného výpočtu mediánu mnohokrát za sebou a také nutnost zařazení 
detektoru pro lokalizaci QRS komplexů. K zredukování času potřebného pro výpočet 
jsme využili rychlého detektoru QRS komplexů [82], jehož princip je založen na spojité 
vlnkové transformaci a dosahuje úspěšnosti detekce přes 99 %. Pro výpočet mediánu 
jsme kvůli úspoře času využili rychlý algoritmus Quick Select [15], který byl 
implementován v programovém prostředí C++ do funkce MEX, která je spustitelná i 
v Matlabu. 
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6.1.3 SEGMENTACE ELEKTROKARDIOGRAMŮ 
Při výraznějších změnách vstupního rušení, které není u EKG signálů neobvyklé, již 
nestačí pouhá změna nastavení prahové úrovně. Pro zachování stálé filtrační účinnosti 
je nutné i přeladění ostatních klíčových parametrů systému jako stupeň vlnkového 
rozkladu, metoda prahování a volba bank rozkladových a rekonstrukčních filtrů. Tyto 
změny není bohužel možné provádět kontinuálně jako u změny prahu, neboť se jedná o 
parametry diskrétní a je nutné filtraci přerušit, nastavit parametry nové a pokračovat 
dále. K tomuto účelu je potřeba signál rozdělit (segmentovat) na úseky obsahující 
přibližně stejnou úroveň rušení. Pravděpodobnost výraznějších změn rušení 
pochopitelně narůstá u dlouhodobějších (např. holterovských) signálů. 
Segmentace EKG je tedy prováděna v závislosti na vstupním rušení, přesněji na poměru 
signálu a šumu, jehož kontinuální odhad zajišťuje blok SNR (viz blokové schéma 
AWWF na Obr. 6.1). Odhad vstupního SNR je počítán pomocí (4.26) a opět 
v klouzavém dynamickém okně, jehož délka je řízena aktuální délkou RR intervalu 
stejně, jako v předchozí kapitole. Vedou nás k tomu i stejné důvody, potřebujeme, aby 
klouzavé okno obsahovalo pouze jeden QRS komplex a výpočet SNR tak byl nezávislý 
na tepové frekvenci. Příklad signálu s výraznější změnou šumové hladiny můžeme vidět 
na Obr. 6.10 nahoře.  
 
Obr. 6.10: Ukázka segmentace EKG signálu. Nahoře: EKG s nekonstantní úrovní šumu 
(MO2_003, svod aVF). Dole: kontinuální výpočet SNR (černá), zaokrouhlený SNR na 
hladiny s krokem 5 dB (modrá), SNR po eliminaci „krátkých“ úseků (červená). 
Ve spodní části Obr. 6.10 potom vidíme kontinuální výpočet SNR (černá), který 
zřetelně klesá v místě zesílení myopotenciálového rušení. Za signifikantní považujeme 
změnu SNR větší než 5 dB (vzhledem k nutnosti měnit parametry v závislosti na SNRvst, 
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viz kapitola 6.2.2) a proto jsme křivku kontinuální SNR zaokrouhlili na hladiny 
vzdálené právě 5 dB. Vznikl modrý průběh ve spodní části Obr. 6.10, jehož změna by 
měla naznačovat započetí nového segmentu v EKG signálu. To ale bohužel není ještě 
možné, protože tento průběh vykazuje velké množství změn, dělících signál do mnoha 
krátkých úseků, jejichž délka je naznačena číslem pod tímto průběhem a mnohdy 
nepřevyšuje jednotky vzorků. Tyto krátké úseky je třeba eliminovat a připojit 
k některému ze sousedních. Za „krátký“ úsek považujeme ten, který je kratší než 
průměrný RR interval v daném úseku. Minimální délka segmentu bude tedy závislá na 
tepové frekvenci a vždy větší, než délka RR intervalu. Každý segment bude obsahovat 
minimálně jeden QRS komplex. Postup při segmentaci je znázorněn blokovým 
schématem na Obr. 6.11, které je detailnějším rozkreslením bloku SNR v Obr. 6.1. 
 
Obr. 6.11: Rozkreslené blokové schéma bloku SNR z Obr. 6.1 popisující postup při 
segmentaci. 
Nejproblematičtější částí blokového schémata je smyčka, ve které dochází k postupné 
eliminaci vždy nejkratšího úseku jeho připojením k úseku sousednímu. Tento postup 
vysvětlíme krok po kroku: 
1)  Nalezneme začátky všech úseků (tj. místa, kde se mění zaokrouhlené SNR na 
hladiny vzdálené 5 dB) a spočítáme jejich délky.  
2)  Následuje kontrola délek jednotlivých úseků. V každém úseku spočítáme 
průměrnou délku RR intervalu z průběhu RRn. Jestliže jsme nezjistili přítomnost 
žádného „krátkého“ úseku (tj. kratšího než průměrná délka jeho RR intervalu), 
přeskočíme bod 3) a tyto úseky považujeme za konečné segmenty EKG signálu. 
3)  Vybereme nejkratší úsek ze skupiny „krátkých“. Pokud se tento úsek nachází 
A)  na začátku filtrovaného signálu → připojíme jej k segmentu vpravo. 
B)  na konci filtrovaného signálu → připojíme jej k segmentu vlevo. 
C)  uprostřed filtrovaného signálu a sousední úseky mají úroveň SNR 
I)  shodnou → propojíme jím oba sousední segmenty.  
II)  rozdílnou → spočítáme průměrné SNR zkoumaného úseku a zjistíme, že 
se více blíží k průměrnému SNR úseku  
a)  vlevo → připojíme jej k segmentu vlevo. 
b)  vpravo → připojíme jej k segmentu vpravo. 
 Vrátíme se k bodu 1), neboť se spojením úseků pozice začátků změnily.  
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Výstupem takového algoritmu je červený průběh ve spodní části Obr. 6.10, která nese 
informace o začátcích každého segmentu EKG, jeho délce (vyznačené červeným číslem 
nad tímto průběhem) a odhadu úrovně SNRodh. V závislosti na těchto informacích dojde 
k rozdělení EKG signálu na segmenty, které budou filtrovány s odlišnými parametry, 
vhodnými pro dané SNR. Optickou kontrolou segmentů EKG na Obr. 6.10 zjišťujeme, 
že signál byl opravdu rozdělen na části s přibližně stejným obsahem šumu, jak bylo 
původně zamýšleno. 
Pozitivní vliv změny parametrů při změně rušení je zřejmý z Obr. 6.12. Zde jsme 
porovnávali výsledek filtrace se segmentací a bez ní. Použili jsme signál MO2_010 
svod V2, z kterého jsme předem odstranili šum. Modelem rušení byl bílý šum s uměle 
vytvořenou skokovou změnou jeho výchylky trvající přibližně 2,5 s. Tuto aditivní směs, 
která dosahovala SNRvst = 20 dB, můžeme vidět na Obr. 6.12 nahoře (zelená).  
 
Obr. 6.12: Filtrace EKG s adaptací a bez adaptace parametrů. Čárkovaně vyznačeny 
hranice segmentů. Nahoře: Vstupní signál (zeleně), filtrovaný signál s adaptací 
parametrů (červeně) a bez adaptace (modře). Dole: chyba filtrace s adaptací parametrů 
(červeně) a bez adaptace (modře). Signál MO2_010 svod V2. 
Rozdíl obou metod je patrný především z chybových signálů ve spodní části Obr. 6.12. 
Chyba filtru, u kterého nedošlo ke změně parametrů (modrá), je v místě zvýšené 
intenzity rušení zřetelně větší než u filtru s adaptací parametrů (červená). Objektivním 
hodnocením pomocí SNR bylo u filtru bez adaptace parametrů dosaženo SNRvýst 
28,4 dB a u filtru s adaptací 30,0 dB, což je o 1,6 dB lepší výsledek. 
Chyby vznikající napojováním segmentovaných úseků jsou minimální a mnohonásobně 
je převyšuje užitek vyplývající z přizpůsobení parametrů. Chyby na okrajích segmentů 
jsou dokonce mnohem menší než chyby v na náběžných a sestupných hranách 
výrazných kmitů QRS komplexu. To je dokumentováno také v Obr. 6.12. U filtru se 
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segmentací je uměle vytvořen nový segment, ve kterém ke změně parametrů nedochází. 
Vzniklá chyba je tak ovlivněna pouze napojením segmentů a v obrázku je vyznačena 
šipkou. I když byl záměrně zvolen začátek nového segmentu do výrazné vlny T, tak je 
způsobená chyba téměř zanedbatelná.  
Kvůli potlačení chyby při filtraci na krajích segmentů a částečně kvůli okrajovým 
jevům při počítání prahů v klouzavém dynamickém okně jsme jednotlivé segmenty 
EKG signálu filtrovali s určitým přesahem. Při napojování segmentů byl tento přesah 
opět odstraněn, což vedlo ještě k menším chybám, než jaké jsme viděli v Obr. 6.12.  
Proces segmentace je také značně výpočetně náročná operace a to především kvůli 
spojitému výpočtu SNR v klouzavém dynamickém okně dle (4.26). Proto jsme se 
rozhodli tuto část filtru navrhnout rovněž v programovém prostředí C++ jako funkci 
MEX spustitelnou v Matlabu. 
6.2 NASTAVENÍ PARAMETRŮ 
Tato kapitola bude věnována hledání vhodných parametrů pro wienerovský vlnkový 
filtr WWF. Jak již bylo zmíněno dříve, správná volba parametrů má zásadní vliv na 
úspěšnost filtrace, ale v odborných textech je často podceňována. Pro filtraci využijeme 
stacionární vlnkovou transformaci SWT s dyadickým rozkladovým stromem. 
K ostatním důležitým parametrům, které budeme testovat, patří stupeň dekompozice 
vlnkové transformace, nastavení prahové úrovně a metody prahování pilotního odhadu a 
použité banky filtrů v transformacích SWT1 a SWT2. Celý proces hledání byl 
zautomatizován tak, aby výstupem byly přímo ty nejvhodnější parametry ze  skupiny 
testovaných. Proto je nezbytné stanovit kritérium kvality, kterým budeme celý filtrační 
proces hodnotit. Za takové kritérium jsme zvolili dosažený SNRvýst dle (4.27). Dále je 
nutné vytvořit skupinu užitečných signálů EKG s(n) a model elektromyografického 
rušení w(n), na kterých budeme parametry filtru testovat.   
6.2.1 GENEROVÁNÍ UMĚLÉHO EMG 
Řada autorů zabývající se problematikou filtrace EMG rušení v EKG signálech používá 
pro své testy jako modelu rušení bílý Gaussův šum [1], [19], [60], [66], který má 
konstantní výkonové spektrum. To ovšem ne zcela přesně odpovídá spektrálním 
vlastnostem svalového rušení, které má nejvýraznější frekvenční složky cca mezi 20 a 
100 Hz [21]. Protože bychom chtěli parametry WWF stanovit tak, aby filtr efektivně 
odstraňoval svalové rušení, musí se model šumu svými vlastnostmi co nejvíce blížit 
k reálnému EMG signálu.  
Inspiraci k vytvoření modelu umělého povrchového elektromyografického signálu jsme 
našli v [20], [21] a [65]. Autoři modelují svalové rušení kmitočtovým omezením bílého 
Gaussova šumu s použitím tvarovacího filtru  
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kde f představuje frekvenci a parametry fh a fl slouží ke změně tvaru spektrální funkce. 
Na obrázku Obr. 6.13 můžeme vidět modely výkonových spekter svalového rušení 
vytvořené podle (6.2) pro různé hodnoty parametrů fh a fl. 
 
Obr. 6.13: Modely výkonových spekter podle (6.2). 
Z Obr. 6.13 je zřejmé, že na parametrech fh a fl závisí nejen pozice maxima spektrální 
funkce, ale také rychlost jejího poklesu a tudíž podíl vyšších frekvenčních složek. Tyto 
parametry jsme volili tak, aby se výsledná spektrální funkce co nejvíce přiblížila 
výkonovému spektru reálného svalového rušení obsaženého v signálech z CSE 
databáze. Odstraněním užitečného signálu (viz kapitola 6.2.2), driftu a síťového rušení 
na 50 i 60 Hz (včetně vyšších harmonických složek) ze všech elektrokardiogramů jsme 
získali odhad EMG signálu obsaženého v CSE databázi. Jeho průměrné výkonové 
spektrum spočítané parametrickou Burgovou metodou (s AR modelem 15. řádu) 
můžeme vidět na Obr. 6.14 (černě). Pomocí aproximace výkonového spektra metodou 
nejmenších čtverců byly nalezeny nejvhodnější parametry modelu fh = 46 Hz a 
fl = 346 Hz. Model spektra s těmito parametry je rovněž na Obr. 6.14 (červeně). 
 
Obr. 6.14: Průměrné reálné výkonové spektrum EMG rušení v CSE databázi (černě). 
Model výkonového spektra EMG podle (6.2) s parametry fh = 46 Hz a fl = 346 Hz 
(červeně). 
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Časový průběh umělého EMG rušení s námi zjištěnými parametry můžeme vidět 
v porovnání s bílým Gaussovým šumem a reálným EMG signálem extrahovaným ze 
signálu MO1_006 svod II na Obr. 6.15. Intuitivně lze dojít k závěru, že se charakter 
generovaného modelu EMG více blíží ke skutečnému svalovému rušení než bílý šum. 
 
Obr. 6.15: Srovnání časových průběhů šumu. Reálný EMG extrahovaný ze signálu 
MO1_006 svod II (nahoře), bílý šum (uprostřed), model EMG generovaný dle (6.2) 
s parametry fh = 46 Hz a fl = 346 Hz (dole).   
Pro dosažení požadovaného SNRvst při vytváření aditivní směsi s konkrétním EKG 
signálem je nutné nastavit správnou intenzitu rušení. Za tímto účelem násobíme 
generovaný šum w(n) konstantou A tak, že vstupní signál x(n) je dán součtem 
s(n) + A·w(n). Konstantu A odvodíme z definičního vztahu pro výpočet vstupního 
poměru signálu a šumu (4.26), 
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 (6.3) 
S takto vytvářeným modelem svalového rušení provádíme testování použitelnosti všech 
významných parametrů WWF filtru. 
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6.2.2 HLEDÁNÍ VHODNÝCH PARAMETRŮ 
Proces hledání vhodných parametrů byl aplikován na všechny dostupné 
elektrokardiogramy v CSE databázi, což znamená 3750 signálů. Naším cílem byla 
maximalizace průměrného zlepšení poměru signálu a šumu SNRz. Elektrokardiogramy 
CSE databáze jsou kontaminovány rušením, jehož celkové SNR se pohybuje mezi 
zhruba 2 a 52 dB, nicméně SNR některých kratších úseků mohou mít rozsah –5 až 
55 dB. Rozložení SNR v celé CSE databázi je blízké k normálnímu se střední 
(i mediánovou) hodnotou 27 dB a směrodatnou odchylkou 8 dB. Jak jsme již uváděli 
dříve, volba parametrů je závislá na vstupním poměru signálu a šumu. To je důvodem, 
proč budeme hledání parametrů provádět zvláště pro různé hladiny rušení. S ohledem na 
šum obsažený v CSE databázi budeme brát v úvahu hladiny SNR od –5 do 55 dB 
s krokem 5 dB. 
Problematickou částí je vytvoření užitečných signálů s(n) z původních dat v CSE. 
Databáze „čistých“ signálů vznikala postupně se zdokonalováním našeho filtračního 
algoritmu. První verze byla vytvořena pomocí metody WWF s pevnými prahy a dalšími 
parametry popsanými v [68]. Při volbě prahů byl kladen důraz na celkové vyhlazení 
výstupního signálu. Další verze vznikla při zavedení adaptivního mediánového prahu a 
při snaze o optimalizaci důležitých parametrů popsané v [70]. Zatím poslední verze 
databáze užitečných signálů byla vytvořena podle [71], kde byl algoritmus doplněn o 
segmentaci signálů na úseky o stejné hladině SNR a výpočtem prahů v dynamickém 
okně. Databázi užitečných signálů nikdy nebudeme moci považovat za dokonale čistou, 
ale postupným zdokonalováním filtračního procesu se k tomuto stavu můžeme alespoň 
přiblížit.  
Hledání vhodné kombinace hodnot parametrů filtru není jednoduchým úkolem. Pouze 
jeden testovaný parametr je spojitý a jedná se o konstantu K pro nastavení prahové 
úrovně dle (6.1). Dalším parametrem je stupeň vlnkové dekompozice, který může 
nabývat pouze celočíselných hodnot. Ostatní parametry nejsou ani číselné, jedná se o 
metodu pro prahování pilotního odhadu (kapitola 4.1.2) a banky filtrů použité ve 
vlnkových transformacích Tab. 3.1. Nejprve jsme se pokoušeli realizovat optimalizační 
proces založený na genetických algoritmech, podobný tomu, který byl použit v [19]. 
Výsledky jsme však nemohli považovat za relevantní a to především proto, že při 
opakovaném spuštění jsme obdrželi vždy odlišnou sadu parametrů. U nečíselných 
parametrů totiž neexistuje žádná rozumná funkční závislost mezi změnou tohoto 
parametru a změnou výsledného SNR jako u číselných parametrů. U spojitých 
parametrů lze předpokládat, že pokud změníme jeho hodnotu pouze nepatrně, tak se 
také nepatrně změní výsledný SNR. Pokud ale změníme například banku filtrů vlnkové 
transformace, obvykle to vede k úplně odlišnému výsledku. Tato skutečnost eliminuje 
všechny běžně používané optimalizační přístupy, které bychom mohli využít, a celý 
proces značně komplikuje. 
Z těchto důvodů jsme se rozhodli využít vlastní přístup k řešení tohoto problému.  
Navržený algoritmus výběru vhodných hodnot parametrů je ve svém principu velice 
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jednoduchý, ale v pravém slova smyslu se nejedná o optimalizační proces. V podstatě 
jde o postupnou změnu testovaných parametrů a následný výběr sady, která dosáhla 
nejlepšího výsledku dle zvoleného kritéria. Situaci ale ztěžuje velké množství 
testovaných parametrů. Navíc je nutné vybírat parametry vhodné v průměru pro celou 
databázi signálů a generovat přitom různé průběhy EMG rušení tak, aby nedošlo 
k adaptaci parametrů na konkrétní signál EKG nebo na konkrétní realizaci šumu. 
Základní skupina parametrů, které budeme testovat, je rozdělena do pěti tříd a 
dohromady obsahuje 131 hodnot. Rozsahy hodnot parametrů jsou voleny rozumně na 
základě předchozích zkušeností a jsou přehledně shrnuty v Tab. 6.1. 
Tab. 6.1: Základní skupina testovaných parametrů. 
Stupeň 
rozkladu 
Metoda 
prahování 
Konstanta K 
dle (6.1) 
Banka filtrů 
pro SWT1 
Banka filtrů 
pro SWT2 
2 
3 
4 
5 
6 
tvrdé 
hyperbolické 
garrotní 
poloměkké 
měkké 
1     1,5     2 
2,5     3    3,5 
4     4,5     5 
6      7      8 
10    15    20 
haar, dmey, coif1, …, coif5, 
sym2, …, sym11, db4, …, db11, 
bior1.3, -.5, bior2.2, -.4 , -.6, -.8, 
bior3.1, -.3, -.5, -.7, -.9, bior4.4, 
bior5.5, bior6.8, 
rbio1.3, -.5, rbio2.2, -.4 , -.6, -.8, 
rbio3.1, -.3, -.5, -.7, -.9, rbio4.4, 
rbio5.5, rbio6.8 
5 hodnot 5 hodnot 15 hodnot 53 hodnot 53 hodnot 
 
Vzhledem k velkému množství možných kombinací (více než 1 milión) není reálné 
testovat všechny zároveň, pro všechny signály a více průběhů rušení. Algoritmus, který 
jsme navrhli, využívá postupné eliminace evidentně nevyhovujících parametrů 
s postupným testováním stále většího objemu dat. Proces výběru vhodných parametrů 
bude nejlepší objasnit krok po kroku: 
a) Nastavíme testovaný vstupní poměr signálu a šumu SNRvst. Ten budeme postupně 
měnit od -5 do 55 dB s krokem 5 dB. 
b) Stanovíme skupinu testovaných parametrů (Tab. 6.1). Na začátku jsou to vždy 
všechny parametry, které nás zajímají a postupnou eliminací (v bodě h)) se jejich 
počet zmenšuje. Podle počtu parametrů nastavíme objem dat, na kterém bude 
testování prováděno. S postupnou eliminací parametrů zvětšujeme počet 
testovaných signálů tak, aby časová náročnost byla přibližně stejná. Obvykle 
testování zahajujeme s dvěma stovkami elektrokardiogramů a při finální části již 
bereme v úvahu všech 3750 dostupných signálů.  
c) Provedeme náhodný výběr hodnot v každé skupině parametrů, se kterými budeme 
proces zahajovat. Pro příklad jsou tyto hodnoty v Tab. 6.1 zvýrazněny tučně. 
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d) Vygenerujeme náhodné EMG rušení, které v této fázi přičteme ke všem 
testovaným signálům tak, abychom respektovali požadovanou úroveň SNRvst. 
e) V tomto místě začíná vlastní iterativní proces testování parametrů. Filtrujeme 
všechny aktuálně zařazené signály pomocí navrženého filtru s vybranými 
parametry z bodu c) a postupně měníme všechny hodnoty stupně dekompozice. 
Stupeň dekompozice, u kterého jsme dosáhli nejlepšího průměrného zlepšení 
SNRz vybereme pro následující testování. Stejným způsobem postupně vystřídáme 
všechny hodnoty pro metodu prahování, K pro nastavení prahu a banky filtrů 
v SWT1 a SWT2. Takto získáme sadu parametrů pro první iteraci (druhý řádek v 
Tab. 6.2). 
Tab. 6.2: Příklad iteračního procesu ukončeného podmínkou. 
Iterace 
Stupeň 
rozkladu 
Metoda 
prahování 
Konstanta K 
dle (6.1) 
Banka filtrů 
pro SWT1 
Banka filtrů 
pro SWT2 
0. 6 tvrdé 20 db4 dmey 
1. 4 tvrdé 4 sym2 bior4.4 
2. 4 hyperbolické 4 rbio1.3 sym4 
3. 4 garrotní 3,5 db4 coif2 
4. 4 garrotní 3,5 db4 sym4 
5. 4 garrotní 3,5 db4 sym4 
6. 4 garrotní 3,5 db4 sym4 
7. 4 hyperbolické 4 db4 sym4 
8. 4 hyperbolické 4 sym5 sym4 
9. 4 garrotní 3,5 db4 sym4 
10. 4 poloměkké 3,5 db4 sym4 
11. 4 garrotní 3,5 db4 sym4 
12. 4 garrotní 3,5 db4 sym4 
13. 4 garrotní 3,5 db4 sym4 
Ukončeno podmínkou 2) 
 
f) Opakujeme body d) a e) pro získání dalších iterací. Každá iterace vychází z 
parametrů nastavených v předchozí iteraci a je pro ni vygenerován nový průběh 
EMG rušení. Ukončení procesu nastává v okamžiku, kdy se hodnoty v iteracích 
přestávají měnit. Definovali jsme tři stupně ukončovacích podmínek: 1) zopakuje 
se pět identických sad po sobě; 2) objeví se sedm identických sad v celém 
iteračním procesu (uplatněno v příkladu v Tab. 6.2); 3) v každé skupině parametrů 
se objeví minimálně deset stejných hodnot. Proces se typicky ukončuje kolem 20. 
iterace. 
g) Vrátíme se do bodu c) a celý postup zopakujeme ještě dvakrát, abychom získali tři 
různé iterační tabulky. Parametry v Tab. 6.1 vlastně vytváří pětirozměrný 
parametrický prostor. Jestliže zahájíme iterační proces více než jednou (pokaždé 
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z jiného místa v tomto prostoru) a vždy nalezneme stejné parametry udávající 
maximum SNRz, zvětšujeme tím pravděpodobnost, že jsme nalezli maximum 
globální. 
h) Dalším krokem je eliminace nevhodných parametrů, přičemž vycházíme ze 
získaných iteračních tabulek. Pro každou skupinu parametrů spočítáme relativní 
četnosti všech hodnot a vyneseme do sloupcového grafu, viz Obr. 6.16 (příklad 
pro metodu prahování). Dále stanovíme rozhodovací práh (P) jako průměrnou 
hodnotu relativních četností (PRC), kterou modifikujeme počtem testovaných 
signálů (PTS) podle vzorce, 
 
3750
PTS
PRCP ⋅= . (6.4) 
Modifikace prahu počtem testovaných signálů způsobuje méně přísné vyřazování 
ze začátku, kdy používáme menší počet signálů. Jakmile nám nižší počet 
testovaných parametrů dovolí využít všech 3750 dostupných signálů, bude práh P 
nastaven na jeho maximum, tj. hodnotu PRC. Dále jsme zavedli ochranu před 
vyřazením parametrů, které se podílely na ukončení iterací. Těmto parametrům 
automaticky doplníme relativní četnost do 100 % (šedá část sloupcového grafu). 
Následně vyloučíme podprahové parametry z dalšího testování. 
 
Obr. 6.16: Příklad eliminace parametrů (ukázka pro metodu prahování). Rozhodovací 
práh P (čárkovaně). 
i) Nyní jsme zakončili první kolo vyřazování parametrů a vracíme se zpět do bodu 
b). V dalších kolech budeme postup opakovat stejným způsobem, ale vždy 
s menším počtem testovaných parametrů a větším počtem použitých signálů, 
dokud nebudeme moci vyloučit žádný parametr nebo dokud nezbude pouze jeden 
parametr v každé kategorii. Obvyklý počet kol než dospějeme k výsledku je 
kolem pěti. 
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j) Dostáváme ideální sadu parametrů vhodnou pro požadovanou úroveň SNRvst, tzn 
první řádek tabulky ideálních parametrů (Tab. 6.3). Vrátíme se do bodu a) a 
proces opakujeme pro další požadované hodnoty SNRvst, abychom Tab. 6.3 
zkompletovali.  
Tab. 6.3: Tabulka ideálních kombinací parametrů pro rozsah hodnot SNRvst. 
SNRvst [dB] 
Stupeň 
rozkladu 
Metoda 
prahování 
Konstanta K 
dle (6.1) 
Banka filtrů 
pro SWT1 
Banka filtrů 
pro SWT2 
–5 4 garrotní 3,6 rbio3.3 rbio4.4 
0, 5, 10 4 garrotní 3,4 rbio1.3 rbio4.4 
15, 20 4 garrotní 3,1 db4 sym4 
25, 30, 35 3 garrotní 2,8 bior4.4 sym4 
40, 45 3 garrotní 2,5 bior3.9 sym4 
50, 55 2 garrotní 2,3 sym6 bior3.3 
 
Volba prahu s jemnějším krokem 
Jediným spojitým parametrem ze skupiny testovaných je konstanta K pro nastavení 
prahové úrovně. V předchozím algoritmu jsme tento parametr nemohli zvolit s příliš 
jemným krokem (viz Tab. 6.1), protože vznikaly problémy s ukončováním iteračního 
procesu. Proto dodatečně hledáme přesnější hodnoty tohoto parametru s krokem 0,1. Na 
Obr. 6.17 můžeme vidět závislost konstanty K (při níž jsme dosáhli maximálního 
zlepšení SNRz v průměru pro celou databázi) na úrovni SNRvst. 
 
Obr. 6.17: Závislost konstanty K pro nastavení prahové úrovně na poměru vstupního 
signálu a šumu SNRvst. 
Nalezené diskrétní body (opět pro rozsah –5 až 55 dB s krokem 5 dB) jsme metodou 
nejmenších čtverců proložili přímkou, ze které jsme teprve odečetli vhodné hodnoty K a 
Tab. 6.3 doplnili. Parametr K volíme stejný pro úrovně SNRvst, kde jsou ostatní 
parametry neměnné. 
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V Tab. 6.3 jsou shrnuty ideální kombinace parametrů v závislosti na poměru vstupního 
signálu a šumu. Je vidět, že i volbu kroku 5 dB pro testování SNRvst můžeme považovat 
za rozumnou vzhledem k tomu, že se vhodné parametry mění zhruba po 10 nebo 15 dB. 
Z výsledků vyplývá, že pro signály rušené šumem s nižším SNR je vhodné zvolit vyšší 
stupeň dekompozice. Ideální stupeň rozkladu se pohybuje od 4 při vstupním SNR –5 dB 
až po 2 při 55 dB. Toto zjištění je také v souladu s [57], kde ale autoři netestovali tak 
velký rozsah hodnot vstupního SNR. Jako nejlepší volbu pro metodu prahování je 
možné volit prahování garrotní, které se navíc ukázalo jako vhodné pro všechny úrovně 
SNRvst. Vhodná volba konstanty K pro modifikaci prahové úrovně se pohybuje mezi 2 a 
4. Pro signály s nižším SNR je vhodné zvýšit práh pomocí většího K. Nalezené ideální 
banky filtrů také v zásadě nejsou v rozporu s [53], kde autoři (ačkoli nejsou konkrétní) 
doporučují použít v SWT1 banky filtrů spíše s kratšími impulzními charakteristikami a 
v SWT2 s charakteristikami o něco delšími (rozhodně ne však s dlouhými). Tomuto 
doporučení se vymykají snad jen banka filtrů bior3.9 s délkami impulsních odezev 20 
pro dekompoziční dolní a rekonstrukční horní propust, komplementární filtry však mají 
délku pouze 4 vzorky. A dále banka filtrů sym6 s délkami impulzních odezev 12 
vzorků. Obě tyto banky jsou dle algoritmu vhodné pro použití v transformaci SWT1 pro 
vstupni poměr signálu a šumu nad 40 dB. Ostatní nalezené banky filtrů mají délky 
impulzních charakteristik okolo 8 vzorků a jedná se o banky rodin symN, dbN, 
biorNr.Nd a rbioNd.Nr. Z celé škály použitelných bank filtrů pro filtraci se jako vhodná 
neukázala banka haar, dmey a ani žádná z coifN. 
Sadu parametrů vhodných pro použití při vstupním SNR 25 až 35 dB využíváme jako 
parametry univerzální pro odhad užitečného signálu (viz kapitola 6.1) a jsou v Tab. 6.3 
vyznačeny tučně. Do tohoto rozmezí spadá přes 60 % všech signálů z CSE databáze a 
nachází se uprostřed celého rozsahu testovaných vstupních SNR, proto se při odhadu 
užitečného signálu dopouštíme menší chyby než pro kteroukoli jinou sadu parametrů. 
6.3 TESTOVÁNÍ A SROVNÁNÍ 
V této kapitole se pokusíme zhodnotit navržený algoritmus s parametry nalezenými 
v předchozí části na kompletní CSE databázi. Dále srovnáme výsledky našeho filtru 
s těmi, které dosahují běžně používané metody pro odstraňování svalového rušení jako 
je prostá i wienerovská vlnková filtrace nebo také lineární filtrace. 
Pro ověření algoritmu jsme sestavili test, jehož výsledek závisí na úspěšnosti filtrace 
každého z 3750 signálů CSE databáze. Hodnotícím kritériem bude opět dosažený 
výstupní SNR, respektive zlepšení poměru signálu a šumu SNRz. Filtrace proto musí 
probíhat na uměle vytvořených užitečných signálech, ke kterým budeme přičítat model 
EMG rušení. Tentokrát budeme při generování šumu co nejvěrohodněji respektovat 
výkon i časový průběh rušení v originálních signálech. Vytvořený testovací vzorek bude 
tedy kopírovat skutečné rozložení i změny úrovně šumu signálů v databázi. Na 
Obr. 6.18 nahoře můžeme vidět skutečné EMG rušení extrahované z EKG signálu 
(MO1_053, svod V3) a dole EMG rušení které jsme generovali podle této předlohy.  
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Obr. 6.18: Ukázka EMG signálu reálného (nahoře) a uměle vytvořeného pro testování 
našeho filtračního algoritmu. Oba průběhy dosahují stejného výkonu. 
Takto vytvořeným rušením zvláště pro každý elektrokardiogram kontaminujeme celou 
databázi užitečných signálů a následně filtrujeme navrženým algoritmem. Díky tomuto 
postupu jsme schopni spočítat SNR vstupního i výstupního signálu a také určit 
decibelové zlepšení SNRz. Na Obr. 6.19 jsou hodnoty SNR pro každý signál vyneseny 
do grafu (signály jsou seřazeny vzestupně dle SNRvst). 
 
Obr. 6.19: Zlepšení SNR každého signálu v CSE databázi po AWWF filtraci. 
Z grafu lze na první pohled vyčíst, že zlepšení poměru signálu a šumu je ve všech 
případech kladné, což nebývá u všech metod samozřejmostí. Zvláště v případech, kdy je 
úroveň SNR vysoká často převažuje míra zkreslení užitečného signálu nad schopností 
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dalšího potlačení šumu. Na Obr. 6.20 jsou histogramy SNR vstupních (vlevo) a 
výstupních (uprostřed) signálů a na vpravo je histogram decibelového zlepšení poměru 
signálu a šumu SNRz. 
 
Obr. 6.20: Histogramy SNR signálů originálních z CSE databáze (vlevo) a signálů po 
AWWF filtraci (uprostřed). Vpravo je histogram decibelového zlepšení SNRz. 
Původní elektrokardiogramy CSE databáze mají průměrné SNR 26,9 dB se 
směrodatnou odchylkou 8,0 dB. Vlivem filtrace AWWF metodou se průměrné SNR 
zvýší na 37,5 dB, což posune histogram směrem k vyšším hodnotám. Průměrné SNRz je 
tedy 10,6 dB se směrodatnou odchylkou 2,2 dB. Histogram filtrovaných signálů je užší 
a také směrodatná odchylka se zmenšila na 6,7 dB. To je způsobeno nestejnou účinností 
filtrace signálů s různou úrovní SNRvst. U signálů s nízkým vstupním SNR bývá 
decibelové zlepšení SNRz větší. Tato skutečnost je již patrna z Obr. 6.19. Z grafu na 
Obr. 6.21, kde jsme vynesli přímo hodnoty zlepšení SNRz v závislosti na SNRvst, je už 
tento jev zřejmý. 
 
 Obr. 6.21: Závislost decibelového zlepšení SNRz na poměru signálu a šumu SNRvst.  
Graf nám poskytuje představu o tom, jakého zlepšení SNR lze při filtraci AWWF 
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protože byly získány z menšího počtu signálů než body uprostřed, viz Tab. 6.4. Jestliže 
naměřené body průměrného zlepšení proložíme přímkou a nalezneme průsečík se 
zlepšením 0 dB, můžeme odhadnout, že je metoda AWWF schopna odstraňovat šum 
zhruba až do 80 dB vstupního SNR bez vážnějšího poškození užitečného signálu. 
V Tab. 6.4 jsou dosažené výsledky prezentované graficky shrnuty v číselné podobě. 
Tab. 6.4: Numerické shrnutí výsledků dosažených pomocí AWWF metody. 
SNRvst [dB] 
Počet  
signálů 
Průměrné 
SNRz [dB] 
Směr. odch. 
SNRz [dB] 
Minimum 
SNRz [dB] 
Maximum 
SNRz [dB] 
0 – 5 6 14,6 2,4 11,9 17,5 
  5 – 10 47 14,4 2,0 9,5 19,3 
10 – 15 214 13,3 2,0 7,8 18,8 
15 – 20 565 12,8 1,9 6,9 17,9 
20 – 25 691 11,1 1,9 3,7 20,0 
25 – 30 842 9,9 1,4 4,7 13,8 
30 – 35 778 9,6 1,5 4,3 13,4 
35 – 40 451 9,1 1,5 4,5 12,9 
40 – 45 136 8,4 1,6 3,5 11,5 
45 – 50 18 6,8 1,5 4,8 10,3 
50 – 55 2 3,9 0,1 3,8 3,9 
 
V tabulce jsou výsledky zařazeny do intervalů dle SNRvst s 5dB krokem. Kromě 
průměrného dosaženého SNRz a počtu signálů je zde i informace o směrodatné 
odchylce, minimálním a maximálním dosaženém zlepšení v daném intervalu. Závislost 
průměrného zlepšení na vstupním SNR byla již rozebrána v Obr. 6.21. Směrodatná 
odchylka zlepšení se ve všech intervalech pohybuje mezi 1 a 2 dB. Nejlepším 
dosaženým zlepšením bylo 20,0 dB a nejhorším 3,5 dB, což i tak znamená snížení 
výkonu šumu o více než polovinu.  
Příznivý vliv změny parametrů při měnícím se poměru vstupního signálu a šumu 
můžeme dokumentovat např. porovnáním výsledků s algoritmem využívajícím pevného 
nastavení. Stejnému testu jsme podrobili filtr obdobný s AWWF metodou, kdy rovněž 
využijeme wienerovského filtru i adaptivního mediánového prahu, ale odpadá 
segmentace EKG a změna parametrů. Filtr bude využívat pro všechny hladiny 
vstupního rušení pouze parametry definované jako univerzální, které jsou v Tab. 6.3 
vyznačeny tučně. Výsledky dosažené tímto filtrem můžeme v porovnání s AWWF 
metodou vidět na Obr. 6.22. Sloupcový graf reprezentuje závislost decibelového 
zlepšení SNRz na poměru signálu a šumu SNRvst pro obě metody. Hodnoty jsou opět 
počítány ve stejných 5dB intervalech jako v Tab. 6.4 a výsledky průměrného SNRz 
AWWF metody (bílý sloupec) jsou totožné s hodnotami v Tab. 6.4 i v Obr. 6.21. 
Dosažené výsledky průměrného SNRz filtru s pevným nastavením parametrů jsou v 
Obr. 6.22 vyznačeny šedým sloupcem. 
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Obr. 6.22: Závislost decibelového zlepšení SNRz na poměru signálu a šumu SNRvst.  
V rozmezí SNRvst, kde adaptivní filtr využívá univerzální parametry (tj. 22,5 až 
37,5 dB), jsou výsledky obou metod velice podobné. Čím více se úroveň SNRvst 
odchyluje od tohoto rozsahu na jednu či druhou stranu, tím větší výhodu získává 
adaptivní varianta. Krajní body grafu jsou opět zkreslené malým počtem signálů, ze 
kterých jsou počítány, a navíc každý sloupec je počítaný z jiných signálů o různém 
počtu. Dle Tab. 6.3 známe vhodné parametry i pro –5 a 55 dB, které nejsou v Obr. 6.22 
využity. Proto jsme se rozhodli pokus zopakovat tentokrát s tím, že užitečným signálům 
vnutíme SNR s rozsahem od –5 do 55 dB s krokem 5 dB a každý sloupec bude počítán 
ze všech 3750 signálů. Výsledek tohoto pokusu je prezentován na Obr. 6.23. 
 
Obr. 6.23: Závislost decibelového zlepšení SNRz na poměru signálu a šumu SNRvst. 
Počítáno pro větší rozsah vstupního SNR a stejný počet signálů v každém sloupci. 
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Chyby, kterých jsme se dopouštěli v předchozím testu, můžeme nyní vyloučit, přesto se 
v křivce průměrného zlepšení u adaptivní varianty vyskytují dva zřetelné zlomy 
(vyznačené v grafu šipkou), které u varianty s pevným nastavením nejsou patrné. Tyto 
zlomy se nacházejí v místě, kde u adaptivní varianty dochází k přeladění stupně 
dekompozice (viz Tab. 6.3). Již dříve jsme si všimli, že stupeň rozkladu má na výsledek 
podstatný vliv a pravděpodobně způsobuje i tyto skokové změny. Z tohoto důvodu jsme 
provedli stejný test pro neměnnou sadu parametrů využívající čtyři stupně rozkladu (3. 
řádek v Tab. 6.3) a pro sadu parametrů se dvěma stupni (6. řádek v Tab. 6.3). Výsledek 
můžeme vidět na Obr. 6.24.  
 
Obr. 6.24: Závislost decibelového zlepšení SNRz na poměru signálu a šumu SNRvst pro 
tři různá nastavení neměnných parametrů a pro parametry adaptivní. 
Naměřené body průměrných SNRz pro tři různé sady neměnných parametrů jsme 
proložili polynomem 4. řádu, který závislost nejlépe vystihoval, a všechny tři křivky 
vykreslili v jednom grafu. Z obrázku je zřejmé, že adaptivní varianta filtru (červeně), 
mění své parametry tak, aby byla dosažená efektivita filtrace vždy maximem z těchto 
průběhů. To je důvodem, proč bude filtr s adaptivními parametry dosahovat vždy 
lepších výsledků než kterákoli varianta s parametry neměnnými. Obr. 6.24 dokumentuje 
pouze vliv změny stupně rozkladu, na kterém je princip adaptace nejzřetelnější, ale 
podobné závislosti bychom mohli vykreslovat i pro různé banky filtrů, metody 
prahování nebo nastavení prahů. Závěr by byl však stejný, adaptivní filtr vždy využije 
takového nastavení, které v průměru poskytuje nejlepší účinnost filtrace. 
Dále je zřejmé, že prokládat závislost decibelového zlepšení SNRz na poměru signálu a 
šumu SNRvst lineární funkcí, jako jsme naznačili v Obr. 6.21, není korektní a odvozená 
použitelnost AWWF filtru do cca 80 dB je také zřejmě mylná. Obr. 6.24 dokumentuje, 
že AWWF filtraci je možné používat asi do 72 dB vstupního SNR (nejméně rušený 
signál z knihovny CSE byl MO1_065, svod V2, kde byla úroveň SNR kolem 52 dB a 
můžeme jej vidět na Obr. 6.33 nahoře). 
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6.3.1 SROVNÁNÍ S PUBLIKOVANÝMI METODAMI 
Abychom demonstrovali výhody navrženého AWWF filtru, provedeme srovnání 
s dalšími publikovanými metodami, které byly pro filtraci myopotenciálů využity. 
Stejný test, jaký byl proveden u navrženého filtru, jsme provedli také pro metody WWF 
(kapitola 4.2), WF (kapitola 4.1) a také pro klasickou lineární dolní propust. Test 
spočívá ve filtraci každého signálu CSE databáze (s umělým rušením) daným filtrem a 
vyhodnocení dosaženého SNR. Při hodnocení výsledků přihlédneme také k výpočetní 
náročnosti každé metody, měřené časem potřebným k filtraci. 
Wienerovská vlnková filtrace (WWF) 
Tato metoda byla publikována např. v [35]. Autoři použili stacionární dyadickou 
vlnkovou transformaci se čtyřmi stupni rozkladu. Pro výpočet pilotního odhadu bylo 
využito garrotního prahování s pevným prahem nastaveným na hodnotu 3σvm. Banky 
filtrů v transformacích SWT1/SWT2 byly dle předchozího testování zvoleny 
bior2.2/bior2.2. Podle uvedených údajů jsme filtr navrhli a otestovali. Výsledky 
můžeme vidět na Obr. 6.25 a v Tab. 6.5 (srovnejte s Obr. 6.19 a Tab. 6.4).  
Na první pohled je zřejmé, že zlepšení SNR není dosaženo pro každý signál. Obzvláště 
u signálů s vyžší úrovní SNR, kde by bylo vhodnější využít nižšího stupně rozkladu, 
dochází ke zhoršení SNR častěji. Průměrné zlepšení poměru signálu a šumu na celé 
databázi bylo pouze 6,7 dB se směrodatnou odchylkou 3,8 dB. Maximální dosažené 
SNRz bylo 18,7 dB a minimální dokonce –14 dB. Všechny statistiky tohoto filtru jsou 
horší než navrhovaná metoda a můžeme je vidět v Tab. 6.5.  
Stejným způsobem jsme pro srovnávání testovali i WWF filtr, který jsme navrhli v 
kapitole 4.4. Filtr využíval stacionární transformace se čtyřmi stupni rozkladu, garrotní 
prahování s prahem 3σvm. Pro transformace SWT1/SWT2 jsme použili banky filtrů 
db4/sym4. Výsledky jsou na Obr. 6.26 a v Tab. 6.6 
Filtr se od předchozí varianty vlastně liší pouze bankami filtrů v transformacích 
SWT1/SWT2, přesto dosáhl průměrného SNRz 8,2 dB, což je výsledek o 1,5 dB lepší. 
Pro signály s vyšším SNR je výsledek opět zhoršený, ale celkové statistiky dopadly o 
něco lépe (viz Tab. 6.6). Maximální dosažený SNRz je 19,4 dB a minimální –8,4 dB. 
Prostá vlnková filtrace (WF) 
Prostá vlnková filtrace byla v souvislosti s odstraňováním svalového rušení uváděna 
např. v [66], kde autoři používají dyadickou WT s podvzorkováním a bankou filtrů db8. 
V [26] autoři používají banku filtrů sym8 a dyadickou dekompozici s pěti stupni. 
Dostatečně podrobný popis své metody (abychom byli schopni filtr navrhnout) 
poskytují autoři v [46]. Filtrace je realizována pomocí SWT s pěti stupni dekompozice 
(při vzorkovací frekvenci testovaných signálů 360 Hz), bankou filtrů sym4 a tvrdým 
prahováním s empirickým Bayesovým prahem dle [39]. Toto nastavení jsme také 
použili pro testování WF metody, pouze jsme upravili stupeň rozkladu, protože budeme 
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Obr. 6.25: Zlepšení SNR každého signálu v CSE databázi po WWF filtraci [35]. 
Tab. 6.5: Numerické shrnutí výsledků dosažených pomocí WWF metody [35]. 
SNRvst [dB] 
Počet  
signálů 
Průměrné 
SNRz [dB] 
Směr. odch. 
SNRz [dB] 
Minimum 
SNRz [dB] 
Maximum 
SNRz [dB] 
0 – 5 6 10,0 4,6 1,4 14,5 
  5 – 10 47 12,0 2,6 0,4 18,7 
10 – 15 214 11,1 2,3 0,2 16,4 
15 – 20 565 10,5 2,2 0,7 16,4 
20 – 25 691 8,0 2,9 –6,7 15,9 
25 – 30 842 6,0 2,5 –5,6 12,5 
30 – 35 778 4,9 2,6 –8,6 11,9 
35 – 40 451 3,4 3,0 –12,6 10,1 
40 – 45 136 1,7 3,5 –9,5 7,7 
45 – 50 18 –1,8 5,0 –14,0 4,1 
50 – 55 2 –3,2 1,6 –4,4 –2,1 
 
algoritmus spouštět na datech vzorkovaných 500 Hz. Použili jsme čtyři stupně rozkladu 
a výsledky jsou prezentovány na Obr. 6.27 a v Tab. 6.7 
Výsledky testu WF metody jsou srovnatelné s těmi, kterých dosáhl WWF filtr dle [35]. 
Relativně dobré výsledky této jednoduché metody jsou nejspíše způsobeny 
sofistikovaným nastavením prahové hodnoty pomocí empirického Bayesova pravidla. 
WF filtr sice dosahuje průměrného zlepšení o 0,2 dB méně, ale s menší směrodatnou 
odchylkou než metoda WWF. Na Obr. 6.27 proto pozorujeme méně záporných extrémů, 
čili méně případů, kde se filtrace výrazně nezdařila. To potvrzují i minimální hodnoty 
SNRz v Tab. 6.7. Pro vyšší hodnoty SNRvst opět přibývá případů selhání filtru. WF 
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Obr. 6.26: Zlepšení SNR každého signálu v CSE databázi po WWF filtraci (kpt. 4.4). 
Tab. 6.6: Numerické shrnutí výsledků dosažených pomocí WWF metody (kpt. 4.4). 
SNRvst [dB] 
Počet  
signálů 
Průměrné 
SNRz [dB] 
Směr. odch. 
SNRz [dB] 
Minimum 
SNRz [dB] 
Maximum 
SNRz [dB] 
0 – 5 6 11,8 4,9 2,4 16,5 
  5 – 10 47 13,3 3,0 0,6 19,4 
10 – 15 214 12,5 2,6 0,2 17,6 
15 – 20 565 12,2 2,4 1,0 17,2 
20 – 25 691 9,4 3,0 –6,1 19,2 
25 – 30 842 7,1 2,5 –2,3 13,9 
30 – 35 778 6,3 2,7 –7,0 12,9 
35 – 40 451 5,3 3,0 –8,0 12,0 
40 – 45 136 4,2 3,6 –8,4 10,7 
45 – 50 18 2,2 2,9 –3,7 7,5 
50 – 55 2 –0,6 0,7 –1,1 –0,1 
 
metoda s Bayesovským prahem tedy dosáhla průměrného zlepšení 6,5 dB se 
směrodatnou odchylkou 3,6 dB, maximálního zlepšení 18 dB a minimálního –10,5 dB. 
Pro úplnost jsme testovali také navržený filtr WF z kapitoly 4.4. Filtr využíval 
transformaci SWT se čtyřmi stupni dekompozice a bankou filtrů db4. Metodu prahování 
jsme zvolili garrotní s nastavením prahu na 3σvm. Výsledky můžeme vidět na Obr. 6.28 
a v Tab. 6.8. 
Tato varianta dopadla ze všech testovaných vlnkových filtrů nejhůře. Dosahuje 
nejnižšího průměrného SNRz (pouze 4,6 dB) a zároveň největší směrodatné odchylky 
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Obr. 6.27: Zlepšení SNR každého signálu v CSE databázi po WF filtraci [46]. 
Tab. 6.7: Numerické shrnutí výsledků dosažených pomocí WF metody [46]. 
SNRvst [dB] 
Počet  
signálů 
Průměrné 
SNRz [dB] 
Směr. odch. 
SNRz [dB] 
Minimum 
SNRz [dB] 
Maximum 
SNRz [dB] 
0 – 5 6 9,4 4,5 1,2 14,2 
  5 – 10 47 11,2 3,2 0,4 18,0 
10 – 15 214 10,3 3,0 0,2 16,5 
15 – 20 565 9,8 2,8 0,5 15,7 
20 – 25 691 7,6 2,9 –0,4 14,9 
25 – 30 842 5,7 2,4 –3,7 12,3 
30 – 35 778 4,8 2,6 –8,4 11,0 
35 – 40 451 3,9 3,0 –10,3 10,0 
40 – 45 136 2,7 3,8 –10,5 8,9 
45 – 50 18 1,4 2,5 –3,5 6,6 
50 – 55 2 –1,6 0,3 –1,7 –1,4 
 
zlepšení 4,2 dB. Výsledek je téměř o 2 dB horší než stejná metoda využívající Bayesova 
prahu. U filtru se vyskytuje velké množství záporných extrémů SNRz (selhání filtru), 
které je se zvyšujícím se SNRvst ještě intenzivnější. Filtr je možné využít zhruba do 
40 dB, neboť nad touto mezí je průměrné zlepšení méně než 0 dB. Maximální dosažené 
SNRz je 15,9 dB a minimální dokonce –15,5 dB. 
Lineární filtrace (LF) 
Často používanou metodou pro potlačení svalového rušení v elektrokardiogramech je 
lineární filtrace dolní propustí. K výhodám tohoto filtru bezesporu patří jeho 
jednoduchost, rychlost filtrace a snadná realizace v reálném čase. Její hlavní nevýhoda  
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Obr. 6.28: Zlepšení SNR každého signálu v CSE databázi po WF filtraci (kpt. 4.4). 
Tab. 6.8: Numerické shrnutí výsledků dosažených pomocí WF metody (kpt. 4.4). 
SNRvst [dB] 
Počet  
signálů 
Průměrné 
SNRz [dB] 
Směr. odch. 
SNRz [dB] 
Minimum 
SNRz [dB] 
Maximum 
SNRz [dB] 
0 – 5 6 9,8 3,2 4,1 13,1 
  5 – 10 47 10,5 2,3 1,7 15,9 
10 – 15 214 9,5 2,2 0,9 14,8 
15 – 20 565 8,9 2,2 1,6 13,7 
20 – 25 691 6,2 2,9 –12,2 14,8 
25 – 30 842 3,7 2,8 –7,6 10,8 
30 – 35 778 2,6 3,1 –12,5 10,1 
35 – 40 451 1,0 3,4 –14,4 8,3 
40 – 45 136 –0,5 4,1 –15,5 6,6 
45 – 50 18 –1,9 3,0 –8,2 3,3 
50 – 55 2 –5,2 0,3 –5,4 –5,0 
 
spočívá ve filtraci signálů, u kterých se spektra užitečné složky a rušení překrývají. Do 
této skupiny bohužel řadíme i signály EKG kontaminované svalovým šumem a musíme 
počítat s větším či menším poškozením užitečné složky, obzvláště v oblasti QRS 
komplexů. Nastavení lineárního filtru použijeme stejné jako při ukázce v kapitole 4.4. 
Mezní frekvenci filtru jsme dle [33] zvolili 40 Hz a délku jeho impulzní charakteristiky 
jsme nastavili na 150 vzorků. Modulovou frekvenční charakteristiku navrhovaného FIR 
filtru můžeme vidět na Obr. 6.30, fázová charakteristika filtru je lineární. Dosažené 
výsledky shrnuje Obr. 6.29 a Tab. 6.9. 
 
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
0
10
20
30
40
50
Průměrné zlepšení SNR
z
 = 4,6 dB
Směrodatná odchylka zlepšení = 4,2 dB
Signal [-]
S
N
R
 [
d
B
]
 
 
SNR
výst
 [dB]
SNR
vst
 [dB]
 75 
 
Obr. 6.29: Zlepšení SNR každého signálu v CSE databázi po lineární filtraci. 
Tab. 6.9: Numerické shrnutí výsledků dosažených pomocí lineární filtrace. 
SNRvst [dB] 
Počet  
signálů 
Průměrné 
SNRz [dB] 
Směr. odch. 
SNRz [dB] 
Minimum 
SNRz [dB] 
Maximum 
SNRz [dB] 
0 – 5 6 8,7 2,0 5,7 11,0 
  5 – 10 47 7,5 3,0 –0,5 11,7 
10 – 15 214 4,9 4,0 –8,0 11,9 
15 – 20 565 2,5 4,9 –16,9 12,0 
20 – 25 691 –1,2 5,3 –23,5 12,0 
25 – 30 842 –4,1 5,0 –28,0 10,5 
30 – 35 778 –8,9 6,0 –33,5 10,9 
35 – 40 451 12,9 7,8 –38,6 6,0 
40 – 45 136 –15,5 9,3 –42,8 0,6 
45 – 50 18 –18,1 10,3 –42,6 –4,2 
50 – 55 2 –31,1 19,8 –45,1 –17,1 
 
 
Obr. 6.30: Modulová frekvenční charakteristika FIR filtru pro potlačení myopotenciálů. 
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Z pohledu dosaženého průměrného zlepšení poměru signálu a šumu poskytuje lineární 
filtrace velice slabých výsledků. Téměř u 70 % všech testovaných signálů došlo ke 
zhoršení SNR. To lze chápat tak, že u většiny signálů převyšuje míra poškození 
užitečného signálu míru potlačení šumu. Průměrné zlepšení SNR bylo –4,4 dB, 
maximální 12 dB a minimální –45,1 dB, jak můžeme vidět v Tab. 6.9. 
Shrnutí 
Shrnutí výsledků výše uvedených metod poskytuje Tab. 6.10, kde jsou metody filtrace 
srovnány pomocí průměrného dosaženého SNRz na celé CSE databázi, jeho směrodatné 
odchylky a výpočetní náročnosti algoritmu. Metody jsou v tabulce seřazeny dle 
průměrného SNRz od nejúspěšnější, kterým byla navrhovaná metoda AWWF, až po 
nejméně úspěšný lineární filtr. Jednotlivé algoritmy se dle předpokladů seřadily dle 
složitosti návrhu přes vlnkové wienerovské metody, prostou vlnkovou filtraci 
k lineárnímu filtru. Sofistikovanější metoda dosahuje také lepších výsledků, ale stoupají 
nároky na výpočetní výkon. Výpočetní náročnost byla počítána jako průměrná doba 
filtrace jednoho 10s záznamu EKG na celé CSE databázi. Výpočetní náročností se 
výrazněji odlišuje pouze WF metoda dle [46], která využívá empirický Bayesův práh. 
Ten je počítán opakovaně, dokud není splněno určité, mnohdy přísné, kritérium. Celý 
výpočet se tím nepřiměřeně protahuje a průměrná doba filtrace jednoho 10s signálu trvá 
téměř 9,5 s. 
Tab. 6.10: Shrnutí výsledků srovnávaných metod na kompletní CSE databázi. 
Metoda Prům. SNRz [dB] Sm. odch. SNRz [dB] Vyp. nar. [ms] 
AWWF 10,6 2,2 86,1 
WWF (kpt. 4.4) 8,2 3,8 36,9 
WWF ([35]) 6,7 3,8 36,3 
WF ([46]) 6,5 3,6 9486,3 
WF (kpt. 4.4) 4,6 4,2 17,1 
LF –4,4 8,3 2,9 
Vyp. Nar. – Výpočetní náročnost, Prům. – průměr, Sm. odch. – směrodatná odchylka, Testováno na PC 
s konfigurací: Procesor Intel® Core™ i5 3,33GHz, 4 GB RAM, Systém Windows 7 Professional 64bit 
Výpočetní náročnost předloženého adaptivního vlnkového wienerovského filtru je 
kromě zmiňované WF metody nejvyšší, avšak dosahuje nejúčinnějšího odstranění 
šumu. 10 s záznamu je zpracováno za méně než 90 ms, což znamená, že doba výpočtu 
nepřevyšuje ani 1 % doby trvání záznamu (bereme v úvahu vzorkovací frekvenci 
500 Hz, použitou v CSE databázi, při jiných vzorkovacích frekvencích by byl čas 
potřebný pro výpočet také odlišný). Neadaptivní wienerovské filtry WWF nepotřebují 
pro výpočet více než 40 ms, prostý vlnkový filtr WF (s nebayesovským prahem) 
nepřevyšuje dobu filtrace 20 ms a lineární filtr 3 ms. V Tab. 6.11 je podrobněji 
rozepsána výpočetní náročnost jednotlivých částí AWWF metody. 
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Tab. 6.11: Výpočetní náročnost jednotlivých částí AWWF metody. 
Části AWWF Vyp. nar. [ms] Části WT + prahování Vyp. nar. [ms] 
Detekce QRS 2,6 (3%) SWT 8,6 (10%) 
Segmentace 33,6 (39%) Výpočet σvm 12,9 (15%) 
WT + práhovaní 48,2 (56%) Prahování 12,9 (15%) 
Zbytek 1,7 (2%) ISWT 13,8 (16%) 
Vyp. Nar. – Výpočetní náročnost, Testováno na PC s konfigurací: Procesor Intel® Core™ i5 3,33GHz, 
4 GB RAM, Systém Windows 7 Professional 64bit 
Je zřejmé, že většinu času (56 %) algoritmus stráví výpočtem klíčových částí, tedy 
realizací vlnkových transformací a prahování. Tato část je ještě podrobněji rozepsána 
v pravém oddílu Tab. 6.11 a patří sem zejména transformace SWT (10 %), stanovení 
prahu a prahování (dohromady 30 %) a inverzní transformace ISWT (16 %). Další 
výpočetně náročnou součástí je segmentace dle 6.1.3, která trvá asi 39 % celkového 
času výpočtu. Překvapivě rychlá je detekce QRS komplexů, která trvá pouze 2,6 ms, 
což odpovídá zhruba třem procentům. Zbylý čas, který tvoří asi 2 %, je vyhrazen např. 
pro načítání signálu, ošetření přechodových jevů a další pomocné výpočty. 
Dalším zajímavým srovnáním testovaných metod může být vyjádření, kolikrát je daná 
metoda schopna průměrně snížit výkon šumu. Tento výpočet souvisí s dosaženým 
průměrným SNRz, který ale může být díky logaritmickému měřítku matoucí. V Tab. 
6.12 jsou uvedené metody srovnány také pomocí tohoto kritéria. 
Tab. 6.12: Srovnání výsledků na základě schopnosti potlačení výkonu šumu. 
Metoda Prům. SNRz [dB] Potlačení výkonu šumu Xkrát 
AWWF 10,6 11,5 (100 %) 
WWF (kpt. 4.4) 8,2 6,6 (57,5 %) 
WWF ([35]) 6,7 4,7 (40,7 %) 
WF ([46])  6,5 4,5 (38,9 %) 
WF (kpt. 4.4) 4,6 2,9 (25,1 %) 
LF –4,4 0,4 (3,2 %) 
 
Metoda AWWF je schopna průměrně 11,5krát snížit výkon šumu obsažený ve 
vstupních signálech EKG. Jestliže si tuto hodnotu pro srovnání s ostatními metodami 
definujeme jako 100 %, můžeme říct, že druhá nejúspěšnější metoda WWF je schopna 
snížit výkon šumu 6,6krát a dosahuje tak pouze 57,5% účinnosti předchozí AWWF 
metody. Stejným způsobem jsou v Tab. 6.12 ohodnoceny i zbylé metody. Například 
prostý vlnkový filtr dle kapitoly 4.4 již dosahuje jen čtvrtinové účinnosti navrhované 
metody. 
Výsledky v předchozích tabulkách popisují úspěšnost testovaných metod na celé CSE 
databázi, čili souhrnně na celé škále vstupního SNR od zhruba 2 do 52 dB. 
V následujícím testu můžeme porovnat, jak si jednotlivé metody stojí při určitém 
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konkrétním vstupním SNR, které budeme užitečným signálům vnucovat v rozsahu od 
–5 do 55 dB s 5dB krokem. Tento test je v podstatě shodný tím, který jsme viděli již na 
Obr. 6.23 nebo na Obr. 6.24, pouze jsme jej rozšířili také pro zbylé testované metody. 
Výsledek takového srovnání vidíme na Obr. 6.31. 
 
Obr. 6.31: Závislost decibelového zlepšení SNRz na poměru signálu a šumu SNRvst. 
Srovnání testovaných metod. 
Červená křivka reprezentuje dosažené zlepšení SNR navrhované AWWF metody a je 
shodná s červenou závislostí v Obr. 6.24. Každý uzlový bod všech křivek je počítán 
jako průměrný SNRz ze všech 3750 záznamů v CSE databázi. Modré závislosti 
reprezentují dosažené výsledky WWF metod, které se v okolí 20 dB adaptivnímu filtru 
nejvíce přibližují. Prosté vlnkové filtrace dosahují pro většinu hodnot SNRvst viditelně 
horších výsledků a jsou reprezentovány pomocí černých křivek. Odlišný sklon WF 
metody dle [46] (černá plná čára) je pravděpodobně dán právě využitím empirického 
Bayesova prahu. Lineární filtrace reprezentována zelenou křivkou dosahuje i v tomto 
testu nejhoršího výsledku. Pro nízké úrovně vstupního SNR je sice srovnatelná s WF 
metodou [46], ale se zvyšující se úrovní SNRvst začíná lineární filtr rychle ztrácet. Pro 
vstupní SNR převyšující 20 dB již není vhodné tento filtr vůbec používat. 
Pro žádnou úroveň vstupního SNR jsme nezaznamenali, že by kterákoliv z testovaných 
metod dosáhla lepších výsledků než navržená metoda AWWF. Adaptivní filtr získává 
především v případech, je-li poměr signálu a šumu neobvykle malý nebo naopak velký. 
Dokáže se svými parametry přizpůsobit danému rušení a tak dosahovat efektivnější 
filtrace. 
6.4 UKÁZKY FILTRACE 
V této kapitole představíme některé výsledky filtrace navrženou AWWF metodou na 
konkrétních elektrokardiogramech. Na ukázkách uvidíme funkci filtru ve specifických 
případech při extrémně malé nebo naopak velké úrovni SNR a také v případech, kde se 
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poměr signálu a šumu s časem mění. Dále se podíváme na filtraci signálů, u kterých 
jsme dle testu z kapitoly 6.3 dosáhli výsledku výrazně se odchylujícího od průměru. 
Zajímavá je také filtrace signálů EKG s výskytem extrasystol. Ukázkové signály jsme 
vybírali tak, abychom demonstrovali reálné možnosti navrženého algoritmu. 
Na Obr. 6.32 je ukázka filtrace úseku signálu MO2_006 svodu I, jehož celkový poměr 
signálu a šumu byl z celé CSE databáze nejmenší a dosahoval pouze 1,8 dB. U signálu 
je patrný silný drift a také variabilita srdečního rytmu. Úroveň EMG rušení se u signálu 
evidentně mění, což potvrzuje i rozdílový signál r(n) (rozdíl mezi vstupem a výstupem) 
na Obr. 6.32 dole. Křivka kontinuálně měřeného SNR sice kolísala mezi 0 až 10 dB, ale 
segmentaci signálu to v tomto případě nezpůsobí, protože pro hladiny vstupního SNR 
0, 5 i 10 dB využíváme dle Tab. 6.3 stejných parametrů. Signál je proto filtrován se 
čtyřmi stupni rozkladu, garrotním prahováním s K = 3,4 a bankami filtrů 
rbio1.3/rbio4.4. Na první pohled není patrné žádné selhání filtru, extrémy výrazných 
kmitů jsou zachovány, vlny P a T jsou hladké. V oblasti signálu se zvýšenou úrovní 
šumu je bohužel deformován kmit Q. To je způsobeno především jeho velikostí, která je 
v této oblasti srovnatelná s výchylkou rušení, a proto jsou jeho složky výrazně 
potlačeny při prahování. V oblasti s menším šumem jsou již malé kmity ve výstupním 
signálu zřetelnější. Filtrace užitečného signálu, který je utopen v rušení, je však 
problematická u všech metod filtrace využívajících prahování koeficientů WT. Poměr 
signálu a šumu po filtraci je odhadnut na 19,3 dB (SNRz = 17,5 dB), což lze dle 
Obr. 6.31 považovat za výsledek očekávaný. 
 
Obr. 6.32: Nahoře – ukázka filtrace signálu MO2_006 svodu I. Původní signál (zelená), 
výstupní signál (červená). Dole – rozdílový signál r(n). 
Druhá ukázka je věnována naopak signálu s nejmenším obsahem EMG rušení, 
SNRvst = 51,7 dB. Jedná se o signál MO1_065, svod V2 a můžeme jej vidět na Obr. 6.33 
nahoře. Rušení dosahuje oproti užitečnému signálu tak malých výchylek, že jej 
z časového průběhu nelze téměř zpozorovat. Teprve z rozdílového signálu r(n) je 
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zřejmé, co filtr vlastně ze signálu odstranil. Kontrolou může být, že odstraněná složka 
má opravdu charakter potlačovaného svalového rušení, a že se tento charakter s časem 
nemění, jak můžeme vidět v prostřední části Obr. 6.33. Pro filtraci byly využity dva 
stupně rozkladu, garrotní prahování s K = 2,3 a banky filtrů sym6/bior3.3. 
 
Obr. 6.33: Nahoře – ukázka filtrace signálu MO1_065 svodu V2. Původní signál 
(zelená), výstupní signál (červená). Uprostřed – rozdílový signál po AWWF. 
Dole – rozdílový signál po WWF. 
Pro srovnání uvádíme i rozdílový signál získaný filtrací WWF metodou z kapitoly 4.4, 
která dosáhla po AWWF filtraci nejlepších výsledků. Z grafu na Obr. 6.31 lze 
předvídat, že pro tak vysoké hodnoty vstupního SNR nedosáhneme odpovídajících 
výsledků. Z měnícího se charakteru rozdílového signálu dole na Obr. 6.33 je zřejmé, že 
je z každého srdečního cyklu odstraněna se šumem také část užitečného signálu. Tato 
chyba vzniká pravidelně v oblasti výskytu vlny P, jak můžeme pozorovat z detailu na 
Obr. 6.34 vpravo. Drobné a pravidelné zvlnění je při použití WWF metody odstraněno 
pravděpodobně v důsledku využití čtyřech stupňů rozkladu namísto dvou, které využívá 
AWWF metoda pro tuto úroveň vstupního SNR. Čím je nastaven větší stupeň 
dekompozice, tím více informací bude vlivem prahování odstraňováno v dolní části 
spektra a proto i zde došlo k odstranění těchto vln s malou výchylkou. Detail výsledku 
po AWWF filtraci můžeme pozorovat na Obr. 6.34 vlevo. Odhadovaný poměr signálu a 
šumu na výstupu AWWF metody je 55,6 dB (SNRz = 3,9 dB) a pro WWF metodu je to 
51,5 dB, což znamená decibelové zhoršení výsledku o 0,2 dB.  
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Obr. 6.34: Detail P vlny signálu MO1_065 svodu V2. Vlevo – filtrace metodou AWWF 
i s rozdílovým signálem ve spodní části. Vlevo – filtrace metodou WWF. 
Další z ukázek je věnována signálu MO1_005, svodu V6, u kterého se výrazným 
způsobem a opakovaně mění úroveň EMG rušení. Úsek tohoto signálu můžeme vidět na 
Obr. 6.35. Celkový vstupní poměr signálu a šumu byl 19,9 dB, nicméně křivka 
kontinuálně počítaného SNR oscilovala zhruba mezi 17 a 26 dB (Obr. 6.35 dole), což 
po zaokrouhlení na hladiny 20 a 25 dB způsobilo segmentaci elektrokardiogramu a 
následnou změnu parametrů filtru. Při přechodu z parametrů pro 25 dB na 20 dB se 
především mění stupeň dekompozice ze tří na čtyři, konstanta K z 2,8 na 3,1 a banka 
filtrů pro SWT1 z bior4.4 na db4. Beze změny zůstává použitá metoda prahování a 
banka filtrů pro SWT2, viz Tab. 6.3. Změny parametrů a zejména zvýšení stupně 
rozkladu a zvýšení prahové úrovně zajišťují hladký výstup i při větší úrovní svalového 
rušení. Pozitivní vliv má v tomto případě jistě také mediánový práh, který svou úroveň 
přizpůsobuje aktuální směrodatné odchylce rušení. 
Schopnost reagovat na změnu rušení je největší výhodou AWWF filtru a markantní 
rozdíly mezi navrhovanou metodou a běžně používanými filtry můžeme očekávat také 
v těchto případech. Na Obr. 6.36 jsou k porovnání zobrazeny výstupní signály WWF 
metody dle [35], WF metody dle [46], lineárního filtru a také našeho AWWF filtru. 
Z obrázku je zřejmé, že ostatní vlnkové filtry začínají v oblastech výskytu zvýšeného 
EMG rušení selhávat a do výstupního signálu se vlivem nedokonalého prahování 
přenášejí složky šumu. Výstup po lineární filtraci podléhá globálnímu potlačení všech 
frekvenčních složek vyšších než zvolená mez (zde 40 Hz), což poškozuje zejména 
komplex QRS. U lineární filtrace je navíc zřetelný také frekvenčně omezený zbytek 
svalového rušení, který je pozorovatelný ve formě drobného zvlnění v oblastech se 
zvýšenou aktivitou svalového rušení. Odhadované poměry signálu a šumu na výstupu 
jednotlivých metod jsou následující: pro AWWF metodu je SNRvýst = 30,2 dB 
(SNRz = 10,3 dB), pro WWF je SNRvýst = 25,1 dB (SNRz = 5,2 dB), pro WF je 
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SNRvýst = 25,0 dB (SNRz = 5,1 dB) a pro lineární filtr je SNRvýst = 18,3 dB 
(SNRz = –1,6 dB). 
 
Obr. 6.35: Nahoře – ukázka filtrace signálu MO1_005 svodu V6. Původní signál 
(zelená), výstupní signál (červená). Uprostřed – rozdílový signál po AWWF.  
Dole – křivka spojitě měřeného SNR (černá), zaokrouhlený průběh SNR (červená). 
 
Obr. 6.36: Porovnání výstupních elektrokardiogramů testovaných metod. Shora: 
AWWF, WWF [35], WF [46], LF (fmez = 40 Hz). Signál MO1_005 svod V6. 
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Následující dvě ukázky zobrazují signály, u kterých jsme při testování AWWF filtru 
v kapitole 6.3 zaznamenali výsledek výrazně se odchylující od průměru na jednu i 
druhou stranu. Konkrétně se jedná o výsledky signálů EKG z Obr. 6.19 zhruba na pozici 
1200 (záporný extrém) a 900 (kladný extrém). Pro lepší přehled uvádíme Obr. 6.19 na 
tomto místě znovu a s vyznačením těchto signálů. 
 
Obr. 6.19: Zlepšení SNR každého signálu v CSE databázi po AWWF filtraci. 
Záporný extrém, tudíž případ, kde se filtrace příliš nezdařila, patří signálu MO2_077 
svodu V1, který je zobrazen na Obr. 6.37. Na první pohled je zřejmé, že se jedná o 
velice netypický signál EKG. U signálu je patrný mírný drift a celkový vstupní SNR je 
22,8 dB. Křivka kontinuálně měřeného SNR mírně osciluje v relativně malém rozmezí 
mezi hodnotami 22 až 27 dB jak můžeme vidět na Obr. 6.37 dole. V jednom z minim se 
spojitě počítaný SNR dostane na dostatečně dlouhou dobu pod zaokrouhlovací hranici 
22,5 dB, což způsobí segmentaci signálu a změnu parametrů. Bohužel tato změna 
parametrů ke zlepšení výsledku nevede. Selhání filtru u tohoto signálu má tedy na 
svědomí nevhodně provedená segmentace, která nastala, i když nedošlo k výraznější 
změně rušení. Pomohla k tomu také vysoká tepová frekvence filtrovaného EKG 
(148 cyklů/min.), respektive délka RR intervalu, která určuje minimální povolenou 
délku samostatného segmentu. Ze samotného časového průběhu na Obr. 6.37 nahoře, 
ale i z rozdílového signálu r(n) v prostřední části je patrné, že byla ze segmentovaného 
úseku chybně odstraněna i část užitečného signálu. Poměr signálu a šumu na výstupu 
jsme odhadli na 26,5 dB, což znamená zlepšení o pouhých 3,7 dB namísto očekávaných 
11 dB dle Obr. 6.31. 
Kladná odchylka v Obr. 6.19 náleží signálu MO1_015, svodu V5, který je zobrazen na 
Obr. 6.38 nahoře. Jedná se o signál naopak s extrémně nízkou tepovou frekvencí (pouze 
38 cyklů/min.), absencí driftu a s rušením jehož úroveň se téměř nemění. Vstupní poměr 
signálu a šumu je 20,6 dB a k jeho filtraci jsme využili čtyř stupňů rozkladu, garrotního 
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prahování s K = 3,1 a banky filtrů db4/sym4. Podstatnou část šumu u tohoto signálu 
tvoří harmonický signál o frekvenci 60 Hz a jeho vyšší harmonické složky na 120 a 
180 Hz, jak je patrné z rozdílového signálu r(n) na Obr. 6.38 uprostřed a především 
z jeho výkonového spektra R(ω) ve spodní části. Zřetelné zářezy v rozdílovém signálu 
v místech výskytu QRS komplexu jsou způsobeny prahováním. Harmonický signál se 
v tomto místě superponuje na užitečnou složku, která jej vynese nad práh a vyhne se tak 
odstranění. V rozdílovém signálu potom tyto složky chybí. Pokles výkonového spektra 
při nízkých kmitočtech má spojitost s (M+1). pásmem M stupňové dekompozice, u které 
se neprovádí prahování. Při vzorkovací frekvenci 500 Hz a 4 stupňovém dyadickém 
rozkladu se konkrétně jedná o frekvenční pásmo 0 až cca 16 Hz, které je téměř beze 
změny obsaženo ve výstupním signálu a proto jsou tyto frekvenční složky v rozdílovém 
signálu zeslabeny.  
 
Obr. 6.37: Nahoře – ukázka filtrace signálu MO2_077 svodu V1. Původní signál 
(zelená), výstupní signál (červená). Uprostřed – rozdílový signál po AWWF.  
Dole – křivka spojitě měřeného SNR (černá), zaokrouhlovací hranice (modrá), 
zaokrouhlený a upravený průběh SNR (červená). 
Z ukázky je zřejmé, že navržený filtr dokáže účinně potlačovat také úzkopásmové 
rušení z elektrovodné sítě i když nebyl k tomuto účelu navržen. Protože však filtr 
úspěšně potlačuje širokopásmové svalové rušení, není překvapením, že si poradí také 
s jednou konkrétní harmonickou složkou. Podmínkou je, aby některé frekvenční pásmo, 
ve kterém budeme prahovat, obsáhlo také tuto harmonickou složku, což by např. 
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v našem případě nebylo splněno při dvoustupňové dekompozici (nejnižší prahované 
pásmo by zaujímalo 62,5 až 125 Hz). Poměr signálu a šumu na výstupu jsme odhadli na 
40,6 dB a hodnota decibelového zlepšení je rovných 20 dB. 
 
Obr. 6.38: Nahoře – ukázka filtrace signálu MO1_015 svodu V5. Původní signál 
(zelená), výstupní signál (červená). Uprostřed – rozdílový signál po AWWF.  
Dole – výkonové spektrum rozdílového signálu. 
Poslední zajímavou ukázkou je filtrace signálu MO1_034 svodu III na Obr. 6.39, u 
kterého jsme zaznamenali výskyt výrazných extrasystol. SNR signálu dosahuje na 
vstupu 27,7 dB a šum svoji úroveň výrazněji nemění, jak lze pozorovat v Obr. 6.39 
uprostřed, přesto dochází k segmentaci signálu. Tu tentokrát nezpůsobuje změna šumu, 
ale výrazná změna užitečného signálu při výskytu extrasystol. Kontinuálně měřený 
poměr signálu a šumu ve spodní části Obr. 6.39 s příchodem extrasystoly prudce narůstá 
o zhruba 10 až 15 dB, což iniciuje detekci počátku nového segmentu. Tento zvýšený 
stav SNR platí pouze po dobu trvání extrasystoly a poté se opět vrací k normálu. Filtr 
proto využije jiného nastavení parametrů pro běžný srdeční cyklus a jiného pro 
extrasystoly. Poměr signálu a šumu po filtraci je odhadnut na 40,9 dB (SNRz = 13,2 dB). 
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Obr. 6.39: Nahoře – ukázka filtrace signálu MO1_034 svodu III. Původní signál 
(zelená), výstupní signál (červená). Uprostřed – rozdílový signál po AWWF.  
Dole – křivka spojitě měřeného SNR (černá), zaokrouhlený průběh SNR (červená). 
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7 ZÁVĚR 
V disertační práci byl navržen, realizován a zhodnocen adaptivní vlnkový wienerovský 
filtr pro odstranění myopotenciálového rušení v signálech EKG, který automaticky 
zajišťuje volbu důležitých parametrů v závislosti na vstupním signálu. Bez jakéhokoliv 
zásahu do algoritmu nebo jeho nastavení poskytuje výsledky, které předčí publikované 
metody. Hlavní cíl disertační práce byl tedy splněn. 
Před samotným návrhem vlastního řešení bylo nutné stanovit vhodný typ vlnkové 
transformace k filtraci a nalézt spolehlivou metodu, na kterou bychom mohli navázat. 
Zde vycházíme z vlastních poznatků v teoretické části práce, případně čerpáme ze 
zkušeností autorů zabývající se podobnou problematikou. Pro návrh jsme tedy zvolili 
stacionární transformaci SWT s dyadickým rozkladovým stromem a použili jsme 
wienerovský filtr aplikovaný na koeficienty WT. 
Slabinou stávajících metod filtrace je pevné nastavení parametrů a neschopnost reakce 
na změny v signálu a to především změny úrovně rušení, které se 
v elektrokardiogramech často objevuje. S měnícím se SNR ve vstupním signálu se také 
mění optimální nastavení parametrů filtru. Navrhovaný systém využívá adaptivního 
prahu, který se dynamicky přizpůsobuje směrodatné odchylce šumu a také sofistikované 
segmentace EKG dělící signál na úseky se stejnou hladinou SNR, na které může 
aplikovat vhodné parametry.  
Dalším z dílčích cílů práce bylo nalezení parametrů navrženého filtru vhodných pro 
filtraci EKG signálů. Mezi důležité parametry patří stupeň rozkladu vlnkové 
transformace, metoda prahování, nastavení prahové úrovně a použité banky 
rozkladových a rekonstrukčních filtrů. Hledání těchto parametrů bylo provedeno 
automatickým systémem, který měl za úkol testovat různé sady parametrů a postupným 
vyřazováním méně vhodných parametrů se dopracovat k těm nejlepším. Za kritérium 
kvality byl zvolen dosažený SNR výstupního signálu. Výsledkem je Tab. 6.3, která 
shrnuje ideální nastavení parametrů pro různé úrovně vstupního SNR. Ukázalo se, že 
parametrem, který dokáže výsledek filtrace výrazně ovlivnit je stupeň vlnkové 
dekompozice a proto musí být jeho volba pečlivě zvážena. 
Možnost hodnocení úspěšnosti filtrace pomocí SNR je podmíněna vytvořením 
kvalitního modelu EMG signálu. Svalové rušení jsme proto generovali se stejným 
výkonovým spektrem jako má jeho teoreticky předpokládaný model. Při celkovém 
hodnocení filtračních metod v kapitole 6.3 jsme zašli ještě dál a generujeme model 
EMG rušení, který má nejen shodné frekvenční spektrum, ale také dokáže kopírovat 
změnu úrovně šumu v čase, jak je vidět na Obr. 6.18. 
Navržený adaptivní vlnkový wienerovský filtr AWWF poskytuje lepší výsledky než 
jiné testované metody. Je zřejmé, že nastavení vhodných parametrů a jejich adaptace dle 
úrovně SNR má pozitivní efekt na účinnost celého algoritmu. Filtr je ve skutečnosti 
adaptivní ve dvou stupních. První stupeň adaptace spočívá v rozdělení signálu na 
 88 
jednotlivé segmenty o přibližně stejném poměru signálu a šumu, kde jsou použity 
odpovídající parametry. Druhý stupeň adaptace probíhá uvnitř každého segmentu a 
spočívá v adaptivním nastavení prahové hodnoty při změně směrodatné odchylky rušení 
v rozkladových pásmech, což poskytuje efektivnější odstranění šumu při méně 
výrazných změnách jeho úrovně. Díky těmto adaptivním vlastnostem si navržený filtr 
dokáže poradit i s dynamickými změnami vstupního signálu. Z testů provedených na 
kompletní CSE databázi (3750 signálů) se ukazuje, že můžeme zaručit zlepšení SNR 
u kteréhokoliv EKG signálu rušeného EMG šumem. Nejhorší dosažené zlepšení jsme 
zaznamenali 3,5 dB a průměrné zlepšení SNR na celé CSE databázi bylo 10,6 dB. 
Za největší přínosy této disertační práce lze považovat především navržené adaptivní 
algoritmy, kterými jsme doplnili stávající metody a které zásadním způsobem přispěly 
ke zkvalitnění navrhovaného filtru. V první řadě se jedná o segmentaci EKG signálů 
řízenou dle změny SNR, kterou není možné najít v jiné dostupné literatuře. Druhým 
inovativním prvkem je použití adaptivního mediánového prahu, jehož výpočet probíhá 
v klouzavém okně s proměnlivou délkou odvozenou od aktuální velikosti RR intervalu. 
Unikátní je také způsob hledání vhodných parametrů navržené metody, který vzhledem 
k jejich nečíselným hodnotám nebyl jednoduchý. Způsob výběru parametrů u 
vlnkových filtrů je v současné literatuře značnou měrou pouze intuitivní a tak naše 
snaha o komplexní testování, navíc na tak velkém objemu dat, je v literatuře jedinečná. 
Hodnotné jsou také výsledky tohoto testování, které mohou být využity při návrhu 
dalších vlnkových filtrů. Za přínos můžeme také považovat navržený generátor EMG 
rušení, který pro tyto účely poskytuje realističtější model šumu než často používaný bílý 
Gaussův šum. 
Přínosem je bezesporu také samotný AWWF filtr, který všechny zmíněné algoritmy 
využívá, nebo byly při jeho návrhu využity. Tato metoda byla publikována v roce 2013 
pod názvem „Adaptive Wavelet Wiener Filtering of ECG Signals“ v impaktovaném 
zahraničním časopise IEEE Transactions on Biomedical Engineering. Poslední známý 
impakt faktor (IF – z angl. Impact Factor) tohoto časopisu je z roku 2012 a činí 2,348 
při mediánu IF daného oboru 1,583. Časopis se dle WoS umístil na 26. místě 
z celkového počtu 79 žurnálů v tomto oboru a lze jej z tohoto pohledu označit za 
prestižní. Princip navržených algoritmů je tak dán k dispozici široké vědecké veřejnosti 
pro jejich další výzkum a případný rozvoj. 
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SEZNAM ZKRATEK A SYMBOLŮ 
AWWF adaptivní vlnkový wienerovský filtr (z angl. Adaptive Wavelet Wiener 
Filtering) 
a měřítko (dilatace) vlnky 
b posun (translace) vlnky 
CSE standardní databáze signálů EKG (z angl. Common Standards for 
quantitative Electrocardiography) 
CWT spojitá vlnková transformace (z angl. Continuous Wavelet Transform) 
DTFT Fourierova transformace s diskrétním časem (z angl. Discrete-Time 
Fourier Transform) 
DTWT vlnková transformace s diskrétním časem (z angl. Discrete-Time Wavelet 
Transform) 
DWT diskrétní vlnková transformace (z angl. Discrete Wavelet Transform) 
EKG elektrokardiogram 
EMG elektromyogram 
Fd(z) rekonstrukční dolní propust 
Fh(z) rekonstrukční horní propust 
FIR filtr s konečnou impulzní charakteristikou (z angl. Finite Impulse 
Response) 
fmez mezní frekvence lineárního filtru 
fvz vzorkovací frekvence 
Hd(z) dekompoziční dolní propust 
Hh(z) dekompoziční horní propust 
IDTWT inverzní vlnková transformace (z angl. Inverse Discrete-Time Wavelet 
Transform) 
IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers 
IF impakt faktor (IF – z angl. Impact Factor) 
ISWT inverzní stacionární vlnková transformace (z angl. Inverse Stationary 
Wavelet Transform) 
K konstanta empirického prahu 
LF lineární filtr 
MEX zdrojový kód spustitelný v Matlabu (z angl. Matlab Executable Files) 
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MIT-BIH standardní databáze signálů EKG (z angl. Massachusetts Institute of 
Technology - Beth Israel Hospital) 
MSE střední kvadratická chyba (z angl. Mean-Square Error) 
M stupeň vlnkové dekompozice 
m kmitočtové měřítko vlnkového rozkladu 
N délka (počet vzorků) signálu 
n označení diskrétního času 
P rozhodovací práh pro vyřazování nevhodných parametrů 
Pd(z) půlpásmový filtr 
PRC průměrná hodnota relativních četností 
PRD procentuální chyba (z angl. Percentage Root mean square Difference) 
PTS počet testovaných signálů 
QMF kvadraturní zrcadlový filtr (z angl. Quadrature Mirror Filter) 
SNR poměr signálu a šumu (z angl. Signal-to-Noise Ratio) 
STFT krátkodobá Fourierova transformace (z angl. Short-Time Fourier 
Transform) 
SWP stacionární paketová vlnková transformace (z angl. Stationary Wavelet 
Packet) 
SWT stacionární vlnková transformace (z angl. Stationary Wavelet Transform) 
t označení spojitého času 
VKG vektorkardiogram 
WF prostá vlnková filtrace (z angl. Wavelet Filtering) 
WoS Web of Science 
WPT paketová vlnková transformace (z angl. Wavelet Packet Transform) 
WT vlnková transformace (z angl. Wavelet Transform) 
WWF wienerovská vlnková filtrace (z angl. Wavelet Wiener Filtering) 
λm práh m-tého pásma vlnkového rozkladu 
σ směrodatná odchylka 
τ fázového zpoždění filtru 
Ψ(f) Fourierovo spektrum mateřské vlnky ψ(t) 
ψ(t) mateřská vlnka 
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